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of  the primary‐educated  relative  to  that of  the  tertiary‐educated  increased  from 2.4  times  in 
2000  to 3.0  times  in 2013, while  the  relative  rate  for  the  secondary‐educated dropped  from 








overeducation. This means  that  individuals  increasingly more often work  in  jobs  that  require 
lower education levels than they have. In other words, the expansion of higher education came 
together with dropping quality of match between individuals’ education and job requirements. 




stresses  that  official  statistical  databases  do  not  include  comparable  data  on  skills  and 
competencies, which hampers the ability to analyse the quality of match between graduates and 
jobs. 
Various  imperfections  in  the  labour  market  give  rise  to  mismatch,  and  these  are  well 
documented at theoretical and empirical levels. However, the reasons of rising overeducation lie 
not only in the labour market, but also in the education market. In particular, the expansion of 
higher  education was  partly  allowed  by  the  reduction  in  academic  and  social  selection  into 
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this  dissertation,  these will  be  referred  to  as  labour–education market  system  (LEMS).  The 
mentioned  link works both ways. The workforce available  in the  labour market consists of the 
output of the education market. At the same time, individuals base their decisions on education 
partly on  their perspectives  in  the  labour market after graduation. Both directions of  the  link 
between the markets will be considered in this dissertation. 
The decisions  individuals make  in both markets, as  their other decisions, are  typically not 
based  on  the  detailed  analysis  of  full  information.  Referral  hiring  is  one  of  the well‐known 










case. While  several published papers  attempt  to model  labour market dynamics,  albeit with 
rather restrictive assumptions (but still more realistic than those in mathematical models), I am 
unaware of any published  study using ABM  to model  LEMS with an elaborate mechanism of 











































 Developing  conventional  econometric  models  to  analyse  (1)  the  effects  of 
overeducation on the decisions and position of individuals in LEMS as part of a more 
general analysis of the determinants of job satisfaction for tertiary graduates, (2) the 
role  of  vocational  education  in mitigating  the  effects  from  overeducation  on  the 
propensity to quit the job (case of Switzerland) and (3) the motivation of graduates to 
continue  studies at doctoral  level and  the process of  choosing a higher education 
institution for doctoral studies (case of the Baltic States) 
 Developing  an  agent‐based model  of  LEMS with  an  elaborate mechanism  of  job 
satisfaction depending on social networks, which guides agent behaviour during the 
application for vacancies, selection among different job offers and quitting the job 
 Developing  an  agent‐based model  of  LEMS  with  (1)  the  choice  of  field  of  study 
depending on the interactions within social networks, (2) the model of the quality of 
match between the agent and the job and (3) a possibility to emigrate 
 Developing an agent‐based model of  LEMS with  the choice  to  continue  studies at 
university  level depending on the  interactions within social networks and using the 
model  to compare  the efficiency of restricting access  to higher education with  the 
results of laissez‐faire as possible policy responses to rising overeducation 
Approbation	of	Results	





















































































































econometric methods  used  in  discrete  choice modelling.  Appendix  D  discusses  agent‐based 







separately does not  seem  to be  right. One has  to  at  least  recognize and  explicitly  show  the 
interdependencies  of  these  two  systems.  This  applies  not  only  to  theoretical modelling  or 
empirical research, but also to reviewing the governance principles of both systems. 









access  to  learning  that  supports  the  professional  and  personal  objectives  of  a  diversity  of 
learners” (Sursock & Smidt, 2010, p. 9).  





































To  sum  up,  because  the measurable  goals  of  the  reform  are  set  at  a  high  level  and  the 
motivation behind them and their interrelations are not properly communicated to stakeholders, 
HEIs tend to implement them in a way that makes them seem progressing towards these high‐
level goals but does not require  implementing substantial  internal changes. Hence,  it  leads to 
fulfilling the formal goals but not the vision of the reform itself. Moreover, the lack of detailed 
data that should have been collected by the responsible authorities, such as Eurostat or statistics 


















the  primary  and  secondary  education  systems  are  also  aligned  and  cultural  differences 
accommodated (Byrne, et al., 2012). This stresses the dependencies between all three levels of 
education  and  reinforces  the  need  of  a  systemic  view  of  education  as  opposed  to  focusing 
exclusively  on  one  particular  level.  In  the  same  vein,  but  perhaps  with  a  rather  different 


















































that  employers  accept  masters  and  doctors  with  relative  ease,  but  bachelors  face  certain 
challenges with respect to employability (Sursock & Smidt, 2010).  









 Keeping  the demand  for study programmes  in  line with  the demand  for particular 
skills in the near‐future labour market 
One of the major problems in taking these actions is time lags. Firstly, it takes several years 
for  students  to  graduate  HEIs.  Hence,  both  actions  require  forecasting  what  skills  will  be 
demanded in the future. These forecasts will never be accurate enough, especially in the rapidly 




like  Information  Technology,  change  rapidly, HEIs  are  reluctant  to  teach  the  latest  skills  and 
instead choose to focus on fundamental skills, leaving it to graduates to get further education in 
some courses or to employers to provide on‐the‐job training.  











Field of Study  2001 2002 2003 2004 2005 2006  2007  2008 2009
Non‐Technical Fields  1328 1404 1473 1654 1821 1869  1919  2064 2010
Social Sciences, Business, Law  990 1058 1110 1259 1383 1391  1427  1544 1517
Arts & Humanities  339 346 363 395 438 477  492  520 493
Technical Fields  714 750 804 821 863 879  904  944 934
Engineering, Manuf., Constr.  408 429 458 467 485 492  511  529 546
Science, Math., Computing  306 321 346 354 378 388  393  415 389
Other Fields  900 950 1017 1058 1136 1202  1246  1302 1315
Health & Welfare  403 428 470 495 544 572  599  626 663
Teacher Training & Educ. Sci.  334 351 365 373 387 418  422  437 407
Services  112 117 125 133 146 147  158  169 176





Field of Study  2001 2002 2003 2004 2005 2006  2007  2008 2009
Non‐Technical Fields  5% 6% 5% 12% 10% 3%  3%  8% –3%
Social Sciences, Business, Law  5% 7% 5% 13% 10% 1%  3%  8% –2%
Arts & Humanities  3% 2% 5% 9% 11% 9%  3%  6% –5%
Technical Fields  5% 5% 7% 2% 5% 2%  3%  4% –1%
Engineering, Manuf., Constr.  6% 5% 7% 2% 4% 1%  4%  4% 3%
Science, Math., Computing  3% 5% 8% 3% 7% 3%  1%  5% –6%
Other Fields  11% 6% 7% 4% 7% 6%  4%  5% 1%
Health & Welfare  8% 6% 10% 5% 10% 5%  5%  4% 6%
Teacher Training & Educ. Sci.  13% 5% 4% 2% 4% 8%  1%  4% –7%
Services  17% 5% 7% 6% 9% 1%  7%  7% 4%















Country  General Population  Male Female Youth a 
Austria  58.0  1.1 – 10.6 
Belgium  10.5 – 54.2  2.0 – 59.0 
Czech Republic  50.0  17.4 12.7 1.5 – 9.3 
Denmark  34.0   
Estonia  39.0  2.2 – 8.4 
Finland  11.1 – 27.0  10.3 14.5 3.3 – 14.1 
France  28.0  11.2 17.6 4.4 – 13.9 
Germany  11.8 – 60.6  12.3 – 15.6 10.7 – 19.1 2.2 – 12.6 
Greece  32.0  26.8 15.0  
Hungary  37.0  23.6 19.8  
Iceland  30.0   
Ireland  33.0   




Netherlands  11.2 – 39.0  8.7 – 11.5 12.2 – 13.6 2.9 – 41.7 
Norway  16.6 – 34.0  2.5 – 20.4 
Poland  13.9 – 29.0   




Spain  13.8 – 37.2  23.2 24.0 6.5 – 24.8 
Sweden  27.0   
Switzerland  14.9 – 13.4  13.3 – 15.0  13.5 – 14.7  















generally are  comparable because  studies on male  subpopulation  typically also  study  female 
subpopulation, the results for youth should be compared with the results for general population 
cautiously. Empirical  research has concentrated on general population;  thus,  the variation of 
measures employed for analysis is much higher than in the case of youth. 
 In  this  text, mismatch  is measured by  the  ISCO‐based measure.  Its precise definition,  the 
discussion  of  its  strengths  and  weaknesses,  and  the  comparison  to  other  measures  are 













Country  General Population Male Female  Youth a
Austria    8.4 – 30.6
Belgium  25.8 – 32.4 5.4 – 25.5
Czech Republic    17.8 25.6  11.1 – 17.8
Estonia    18.4 – 33.1
Finland    39.4 37.9  10.9 – 26.3
France    44.9 41.4  14.4 – 15.4
Germany  12.1 10.4 – 18.8 15.6 – 21.5  6.3 – 25.9
Greece    21.8 25.6 
Hungary    19.9 24.9 
Italy  17.1 17.7 – 24.7 16.3 – 32.8  11.7 – 22.5
Netherlands  12.0 3.8 – 16.7 2.1 – 14.3  5.3 – 25.2
Norway    11.6 – 29.1
Portugal  17.0 – 38.0 16.6 18.9  22.6 – 50.8
Spain  11.0 – 25.6 33.3 27.8  7.1 – 23.8
Switzerland  1.9 2.0 1.8









both  trends mean  that  it becomes more difficult  to  find a good  return on  the  investment  in 
education. 
Comparing  the  young  (aged 15–29) with  the mature  (aged 30 and above)  labour market 
participants, one can observe significant disadvantages  for  the  former. On average,  they  face 
both  higher  overeducation  risk  and  lower  undereducation  risk.  In  other  words,  they more 
frequently occupy lower‐level positions, whatever their education level. 
Figure 1‐4 shows the average mismatch dynamics separately for young/mature males and 
young/mature  females.  Females  are  more  frequently  overeducated  and  less  frequently 
undereducated  than males of  their age group. Moreover, gender differences are  stable over 
time. At the same time, both young males and females face a higher overeducation risk and a 
lower  undereducation  risk  than  the mature  of  the  same  sex,  as  was  the  case  in  the  total 










while  in Czech Republic, Hungary,  Lithuania, Slovakia, Switzerland and Turkey  less  frequently 
undereducated than those without serious health problems. 
In contrast, there are few troubling cases when inhabitants of small cities or rural areas are 


































































that  should be  taught  to all students,  irrespective of  their  field of  study, be distinguished? A 







communication  in  foreign  languages,  mathematical  competence  and  basic  competences  in 
science and technology, digital competence, learning to learn, social and civic competence, sense 
of initiative and entrepreneurship, and cultural awareness and expression (European Parliament 
























The  main  current  challenge  for  European  HEIs  is  meeting  increasing  expectations  for 
education high  in quality and diversity at times of financial austerity (Gül, Gül, Kaya, & Alican, 
2010). In their theoretical paper, Arcalean and Schiopu (2010) proved that while any government, 
irrespective of  its  size,  should devote more  resources  to primary and  secondary,  rather  than 
tertiary, education, countries with higher taxes (such as the EU Member States) should be more 
generous at funding tertiary education.  













for  international  students  (Myklebust  &  Dobson,  2013).  Student  unions  in  Finland  fiercely 

















European  Parliament  proposed  to  invest  in  research  funding  €100  billion,  the  European 
Commission’s proposal amounted  to €80 billion.  Fearing  that  subsequent negotiations might 
further decrease the funding, a Petition for the Attention of the EU Heads of State or Government 
has been signed by more than 150,000 individuals (Initiative for Science in Europe, 2012). As a 

























countries  agreed  that  “the  funding  for Horizon  20203 and ERASMUS  for  all programmes will 
represent a real growth compared to 2013 level” (European Council, 2013, p. 7), meaning that 
no cuts in financing are planned. Sometimes it seems that the governing bodies of the EU and its 







Scandinavian  countries  and  Cyprus  are  spending  the most.  In  absolute  terms,  Norway, 






 Tertiary education needs government  financing, at  least  to do  fundamental  research and 
provide fair access to higher education to everyone. There are concerns that falling government 
financing may lead to the marketization and privatisation of higher education, putting the long‐
term  interests  of  humanity  and  the  fundamental  principle  of  fairness  at  risk, with  unknown 
consequences (Gül, Gül, Kaya, & Alican, 2010). Nevertheless, there are arguments for increasing 














experience,  is  important  for  international  competitiveness.  Internationalisation was  the  third 
most  important  change  driver  for  HEIs  in  2008–2010  and  is  expected  to  become  the most 
important in 2011–2015, with more institutions integrating international partnerships into their 

























Latest  data  show  that  both  student  and,  to  a  lesser  extent,  staff  mobility  has  been 
continuously  increasing  (Sursock  &  Smidt,  2010).  As  shown  in  Figure  1‐9,  there  are  clear 
imbalances  in  student mobility patterns, with Eastern  countries  serving  as exchange  student 
exporters and Western countries as  their  importers. This division of countries has been  fairly 
stable in the first decade of the 2000s (Sursock & Smidt, 2010).  
The most  important  benefit mobility  gives  to  students  is  intercultural  experience, which 
enhances  their careers both upon  returning  to  the home country and  if  they decide  to work 
abroad (Button, Green, Tenhnah, Johansson, & Baker, 2005; Hansen & Lehmann, 2008; Tamtam, 
Gallagher, Olabi, & Naher, 2012). For academic staff, it is an opportunity to develop new courses, 






instructors; unfortunately,  there  is evidence  that  the proficiency  in English  is  still  insufficient 
(Davies,  2008;  Tamtam,  Gallagher,  Olabi,  &  Naher,  2012).  Thirdly,  academic  calendars  lack 
























 Education  and  labour  markets  are  mutually  dependent  and  complementary, 
providing a motivation for considering both of them as parts of the labour–education 
market system (LEMS) 
 Although  seeming  to  be  unstable  during  crises,  there  is  an  understanding  at  the 
strategic level of the EU that the Union’s future prosperity depends crucially on LEMS 
 Higher  education  reforms  aiming  at  creating  European  Area  of  Higher  Education 
(EHEA) were started, but while EHEA was launched in 2010, the goals of the reforms 
have not yet been achieved 
 The  key  priority  areas  are  the  employability  of  graduates,  accessibility  of  higher 
education and mobility of students and staff 
 While problems remain in all three areas, the most problematic area appears to be 

















in  later  chapters.  It  starts with  a  section  on  overeducation,  summarising  the  debates  on  its 
existence and measurement, as well as causes and effects. Section 2.2 describes the theoretical 
grounding and empirical evidence of  the effects of social environments on LEMS. Section 2.3 





are required  to correct  for  these  failures depends on  the seriousness of  the consequences of 
mismatch. This section will show that the effects on different aspects of the quality of life and 
employment of individuals are negative and sizeable. 






























which  is  determined  by  their  level  of  human  capital,  and  set  the wage  in  accordance with 
individual’s marginal product. This human capital is a sum of formal education and training (or 
labour market experience). Note  that  the extent of mismatch  is  typically measured by  formal 
education,  not  accounting  for  training  or  experience.  The  theory  then  argues  that  the 
overeducated  do  not  receive  training  from  the  firm,  the matched  receive  training  and  the 
undereducated receive more training, so that  in the end, the productivity of all workers  is the 
same. If the potential productivity of the overeducated is still higher than that of the matched 
after  training,  the  firm may  change  its production processes  to  reap  the  full benefits of  this 
productivity. Otherwise, because  the overeducated  are not paid  according  to  their potential 
marginal product, they will quit to a more appropriate job. As in a typical neoclassical framework, 
timing is not important, so immediate adjustment is assumed. 
Related  to human  capital  theory  are  arguments  about  unobserved heterogeneity, which 
assume  that  the  labour market  is working perfectly, but we have  imperfect  instruments  for 
measuring  the match  between  an  individual  and  a  job. Hence, our measures  show  that  the 
employee  is mismatched  in his position  just because we cannot take  into account some of his 
unobserved or  intangible  characteristics, which,  together with  the observed ones, make him 
matched. 





sacrifice  immediate  increase  in pay  for  larger wages  in  the  future.  If  they do not  receive  the 
expected promotion, however, they will quit their  job. Again,  it  is assumed that market forces 
will quickly adjust the position of the overeducated by promoting them or forcing them to quit. 
2.1.1.2 Theories	Assuming	the	Labour	Market	Is	Imperfect	









The  signalling  theory  (Spence,  1973)  introduces  the  costs  of  education.  In  its  setup, 
individuals have two types of characteristics: immutable indices (e.g., gender, race) and alterable 
signals (e.g., education  level). Firms assess candidates’ productivity based on their  indices and 
signals.  Individuals  invest  in signals  that maximise the difference between their benefits  (e.g., 
future wages)  and  costs  (time, psychological  and monetary  costs).  It  is  then  argued  that  for 
education to be a valuable signal, allowing firms to differentiate between lower‐productivity and 
higher‐productivity  workers,  its  costs  have  to  be  negatively  correlated  with  employee’s 
productive capabilities. When this  is not the case, everyone will  invest  in the same education, 
and firms will have to apply different selection criteria. 
The assignment  theory  (Tinbergen,  1956;  Sattinger,  1993)  assumes  that  the  productivity 
realised by the individual in the job is the maximum of his own productivity (which depends on 
his qualifications) and the productivity of the job itself (the complexity of the job, the technology 
used  in  it). Then  individuals with higher qualifications are assigned to more complex  jobs, and 











(discounted  lifetime earnings). Because of  its costs, the  longer the search continues, the more 
willing the  individual becomes to accept a  lower wage  level,  i.e., he decreases his reservation 









jobs  that minimise  their  extent of overeducation,  as  it maximises  their  income.  For married 
couples,  the  process  of  income maximisation  is more  complicated.  Frank  assumes  that  the 
husband first optimises his  income (i.e., minimises his overeducation), taking  into account the 





on wages. Mainly,  the ORU4 specification,  introduced by Duncan and Hoffman  (1981), which 
decomposes the wage effect of education into a part required by the job and the part stemming 
from over/undereducation, has been used5. The general form of the ORU equation is 
lnݓ ൌ ߙ ൅ ߚܺ ൅ ߚ௥ ௥ܻ ൅ ߚ௢ ௢ܻ ൅ ߚ௨ ௨ܻ ൅ ߝ, 
where ݓ are wages,  ௥ܻ is the required education to perform a given  job,  ௢ܻ ൌ maxሺ ௔ܻ െ ௥ܻ, 0ሻ 
and  ௨ܻ ൌ maxሺ ௥ܻ െ ௔ܻ, 0ሻ ,  where  ௔ܻ  is  the  actual  education  (measured  in  years),  while ܺ 
                                                            
4 ORU is an abbreviation of Over‐, Required, Undereducation, reflecting the structure of the model. 












if  individual ability  is not controlled  for. Thus, several studies reviewed the consistency of the 
above‐mentioned  result  when  the  model  is  re‐structured  to  control  for  unobserved 
heterogeneity.  Using  panel  data methods,  it  is  found  that  this  decreases  wage  differences 
substantially (Bauer, 2002; Carroll & Tani, 2013; Frenette, 2004; Korpi & Tåhlin, 2009; Tsai, 2010; 




Several  studies  use  information  on  wages  to  proxy  individual  ability,  the  underlying 
assumption being that a higher wage reflects higher unobserved ability. Approximating ability by 
residuals  in  a  wage  equation  and  comparing  the  returns  on  education  for  individuals  with 
different ability, Chevalier  (2003)  found  that  the wage penalty  for  low‐ability overeducated  is 
more  than  twice higher  than  that  for high‐ability overeducated.6 Other studies approximated 
ability using  individual’s position  in wage distribution. Results are mixed. Budría  (2011)  found 
that wage effects are more pronounced at upper segments of wage distribution (hence, high‐














Regarding  other  labour‐market  consequences,  overeducation was  found  to  boost  career 
movement  (Groeneveld & Hartog, 2004), upward mobility  (Dekker, de Grip, & Heijke, 2002), 
wage  growth  in  firm’s  internal  labour market  (Groeneveld  &  Hartog,  2004)  and  individual 




uncommitted  to  their workplace  (Blenkinsopp &  Scurry, 2007), and evidence  shows  that  the 
overeducated are more likely to engage in job search (Wald, 2005). Overeducated graduates are 
generally  less  satisfied with  their  jobs  (Sánchez‐Sánchez & McGuiness,  2015). Not  only  does 
overeducation  affect  general  job  satisfaction,  but  it  also  decreases  different  types  of  job 
satisfaction, such as extrinsic, intrinsic and social (Peiró, Agut, & Grau, 2010). The overeducated 
also report much more symptoms of depression than the well‐matched (Bracke, Pattyn, & Von 
dem  Knesebeck,  2013).  These  negative  effects  were  earlier  interpreted  as  “work‐related 
deprivation  associated  with  unfulfilled  expectations”  (Johnson  &  Johnson,  2000,  p.  551). 
Undereducation, however, was not found to affect job satisfaction (Peiró, Agut, & Grau, 2010).  
Agut,  Peiró  and  Grau  (2009)  study  whether  overeducation  changes  the  tendency  of 
employees to engage  in extra‐role behaviours. According to the social exchange theory  (Blau, 
1964), if employees perceive a balance between the inputs to the job and the outputs received, 
they  reciprocate by engaging  in behaviours  that go beyond what  is determined by  contract. 












individual  and  skills  required  by  the  job.  In  particular,  the  concept  of  overeducation 
(undereducation) means  having more  (less)  education  than  required  by  the  employer.  The 










As  already  seen  in  Tables  1‐3  and  1‐4,  different measures  can  lead  to  strongly  different 
incidence  rates.  Naturally,  this  also  leads  to  differences  in  model  estimates  in  which 
overeducation  is  used.  For  instance,  Chevalier  and  Lindley  (2009)  show  that  genuinely  and 
apparently overeducated have large differences in reasons for accepting their jobs. Analysing the 





















to  a well‐matched  job over  time;  and genuinely overeducated, who have  a much  lower  skill 
endowment and, hence, will find it much more difficult to get a well‐matched job. Unobservable 
skills are measured by  residuals  in a  regression with  log‐wages as a dependent  variable  (the 
Table 2‐1 – Measures of Overeducation 





























































































higher parental education  (Barone & Ortiz, 2010) and,  in particular,  that of  individual’s  father 







Empirical  evidence  about  the effect  from  sex has been mixed, with  approximately  equal 






in men being  at  a  relative disadvantage  (DG Employment,  Social Affairs  and  Inclusion, 2012; 
Kiersztyn, 2013).7 This  first of  these results  is mainly attributed  to women’s  traditional role  in 
family. Indeed, it was found that having a small kid substantially increases woman’s exposure to 
the  overeducation  risk  (Barone  &  Ortiz,  2010;  Wirz  &  Atukeren,  2005).  Another  possible 
explanation is that fields of study are still frequently divided into “male” and “female” ones, with 
“female” fields (like arts and humanities) being more exposed to overeducation, as shown below. 
The  literature  disagrees  on  the  effect  on  overeducation  from  age  (or  labour  market 
experience,  which  differs  from  age  approximately  by  a  constant).  Some  studies  show  that 
overeducation decreases with age (Aleksynska & Tritah, 2013; Jensen, Gartner, & Rässler, 2010; 





















immigrants  preferring  unemployment  to  overeducation  (Støren  &  Wiers‐Jenssen,  2010). 
Similarly,  in Australia (Tani, 2012) and the US (Beckhusen, Florax, Poot, & Waldorf, 2013), the 
duration of stay  improves the  likelihood of match, but  in the  latter case only  immigrants with 
doctoral and professional, but not master’s, education are affected.  
The general situation in the origin country, as well as the characteristics of the immigrant’s 





increases  the  chances  of  undereducation  (Aleksynska  &  Tritah,  2013).  However,  being 
mismatched  in  the  origin  country  considerably  increases  the  chances  of  the  same  type  of 
mismatch in the target country (Piracha, Tani, & Vadean, 2012; Tani, 2012), although the size of 






Finding  a  good match  in  a  larger  labour market  should  be  easier.  Indeed,  in  European 
countries, the risk of overeducation in big cities is substantially smaller than in small cities and, 
especially, in rural areas (Ramos & Sanromá, 2013). However, in the US, living in a metropolitan 
area  increases  the  chances of overeducation, as workers unable  to  find a  skilled  job  in non‐
metropolitan areas move there and decide to stay (Beckhusen, Florax, Poot, & Waldorf, 2013). 
When  comparing  gender  effects  in  labour  markets  of  different  size,  the  differential 
overeducation theory (Frank, 1978) is often cited. In essence, it claims that, because of traditional 
female role in family, the difference between the risk of overeducation women face in rural and 
urban areas  should be higher  than what men  face.  In  the European context,  this  theory was 
tested in Germany and Spain. In neither case is it unanimously supported. In Germany, married 
women in rural areas face the highest risk of overeducation when compared to married women 
in  urban  areas,  single  women  and men  (Büchel  &  Battu,  2003).  Spatial  flexibility  controls, 
however,  show  inconsistent  effects  for German  samples. On  the one hand, having  a  car  for 
personal  use  and  a  higher  commuting  distance  to work  decrease  the  overeducation  risk  by 
providing access to larger labour markets, where finding a well‐matched job is easier; but on the 
other, a higher travelling time to work  increases this risk (Büchel & Battu, 2003; Büchel & van 










the  locally born, but decreases the chances of overeducation of  immigrants, as  larger shadow 
economy eases the job search process for the lower skilled. Croce and Ghignoni (2012) show that 






















social  selection  into  universities  (Convert,  2005).  Hence,  it  is  the  lower  average  quality  of 
graduates choosing to study in less demanding fields that decreases their chances of success in 
the labour market. 




the  effect  from  graduating  in medicine  increases  the  risk  of  overeducation  of  women  but 
decreases it for men (Jauhiainen, 2011). Similarly, in the UK, graduates in medicine and business 
are most likely to become overeducated, while graduating in law and education protects against 





social  sciences,  business  and  law  field  group,  but  the  risk  for  graduates  in  science  and 
mathematics is the same as in the latter field group (Ortiz & Kucel, 2008).  
Studies differ on  the sign of  the effect  from educational attainment  (in  terms of years or 
level). While some find that the risk decreases with attainment (Barone & Ortiz, 2010; Büchel & 





Di  Pietro  (2002)  studies  the  phenomenon  of  overeducation  at  macro‐level,  taking  the 
incidence  of  overeducation  in  a  country  as  a  dependent  variable. He  found  that  the  risk  of 
overeducation on a particular level of education increases with the share of population having 
that education. 
Støren  and Wiers‐Jenssen  (2010)  study  how  the  overeducation  risk  of  immigrants  and 
Norwegians  with  foreign  education  compares  to  that  of  individuals  educated  in  Norway. 
Generally,  they  find  that  foreign  education  is  not  perfectly  transferrable  to  the  local  labour 
market, as the risk of mismatch is higher than with a local education. 









more prevalent  in the  literature than the  latter. By social networks,  I do not mean Facebook, 
Twitter or any other electronic resource for maintaining a network of contacts and exchanging 
information  therein.  Rather,  I  look  on  social  networks  in  their  broadest  meaning  –  as  an 










A graph  is an ordered pair ܩ ൌ ሺܸ, ܧሻ, where ܸ is a set of vertices and ܧ is a collection of 








The degree of a vertex equals the number of edges  it  is  incident to or, equivalently  in our 
case, the number of vertices it is connected to: deg ݒ ≡ |ሼݓ: ሺݒ,ݓሻ ∈ ܧሽ|. In a directed graph, 







Vertices: ܸ ൌ ሼܽ, ܾ, ܿ, ݀, ݁ሽ 
Edges: ܧ ൌ ሼሺܽ, ܾሻ, ሺܽ, ܿሻ, ሺܽ, ݀ሻ, ሺ݀, ݁ሻሽ 
Degrees:  deg ܽ ൌ 3; deg ݀ ൌ 2; deg ܾ ൌ deg ܿ ൌ
deg ݁ ൌ 1 
Graph type: directed
Vertices: ܸ ൌ ሼܽ, ܾ, ܿ, ݀, ݁ሽ 
Edges: ܧ ൌ ሼሺܽ, ܾሻ, ሺܾ, ܽሻ, ሺܽ, ܿሻ, ሺܽ, ݀ሻ, ሺ݀, ݁ሻሽ 
Out‐degrees: degା ܽ ൌ 3; degା ܾ ൌ degା ݀ ൌ 1; 
degା ܿ ൌ degା ݁ ൌ 0  
In‐degrees:  degି ܽ ൌ degି ܾ ൌ degି ܿ ൌ degି ݀ ൌ





is  captured by homophily –  “the principle  that a  contact between  similar people occurs at a 






































allowing  ties  to  create  and  dissolve  in  a  purely  stochastic way.  They  introduce  agents  that 
adaptively  learn  their optimal  number of  friends.  Technically,  they use  experience‐weighted 
attraction, whereby agents choose among strategies, each strategy representing some number 
of  friends.  Every  strategy  has  an  attraction, which  is  updated  in  every model  period  either 
according  to  the payoff  it provided  if  it was chosen  in  the previous period or according  to a 
fraction of  the payoff  it would have provided had  it been chosen. These payoffs do  take  into 
account specific costs of maintaining the corresponding number of friends. Attractions are then 
depreciated  and  normalised,  taking  into  account  a measure  of  experience.  Finally,  they  are 
mapped into the probability space of actual strategies. 
While setting up the model without any cap placed on the number of friends contradicts both 






Prሺdeg ݒ ൌ ݇ሻ ൌ ܿ݇ିఉ, 





it  departs  from  this  distribution,  but  this  effect  has  been  attributed  to  a  large  number  of 
celebrities and  large companies using Twitter.  In  contrast, Cyworld, a popular  social network 







































of  finding  and  hiring  for  vacancies  is  through  informal  channels  (relatives,  friends, 
45 
 












the  cost of  searching  for  a new employee  in  existing  social networks, which  are maintained 
mainly for non‐economic reasons, is far lower than using the formal channels. One could argue 
that existing employees may inflate the real qualifications of the friend they recommend, but this 
would contradict  their  long‐term  interest  in the company. Therefore, using referral hiring  is a 
theoretically clean way of reducing costs. 
Related to this discussion  is Granovetter’s (2005) strength of weak ties hypothesis, which 
states  that  acquaintances  outside  the  clique  of  close  friends  are  a  source  of  more  novel 
information that is unavailable from friends. In particular, the “weak ties” help individuals find a 
new job in case of unemployment easier, because they become aware of the information that 















In studying  the  tertiary‐education  related decisions of  individuals, we,  in effect, study  the 

















is quite simple.  Individuals have different personalities,  there are different  types of  jobs, and 
individuals will be more  satisfied and  less  likely  to quit  if  they work  in  jobs whose  types are 
congruent with their personalities (Robbins, Judge, & Campbell, 2010). 
The most well‐known and  tested  theory  is Holland’s  (1959)  six  types of personalities and 
environments (e.g., jobs or fields of study); see Table 2‐2 for details. These types can be arranged 
in a hexagon  (see Figure 2‐2), where two given types correspond to each other better  if they 
appear closer  in the hexagon. For  instance, realistic persons feel most comfortable  in realistic 
environments (same vertex) and least comfortable in social environments (two vertices away). 
Empirical  research  corroborates  that  students  achieve  better  results  in  fields  that  are 
congruent with their personalities (Hackett & Lent, 1992; Holland J. L., 1997; Smart, Feldman, & 
Ethington, 2000). Nevertheless, students in a field of study (FOS) from a given Holland type gain 


















































































Occupational  Themes  (GOTs).  However,  because  it  divides  the  whole  universe  of  possible 
interests and attractions in only six types, its accuracy in classifying individuals into fields of study 
or occupations is not as strong as one would like it to be. On the contrary, Basic Interest Scales 
(BISs)  (Campbell,  Borgen,  Eastes,  Johansson,  &  Peterson,  1968)  enhance  this  classification 








Studies also show  that ability  in key skills  related  to a particular  field of study affects  the 
probability of  choosing  that  field due  to  its  effect on  the probability of  success  in  that  field 
(Tolsma, Need, & De  Jong, 2010; Van de Werfhorst, Sullivan, & Cheung, 2003). For  instance, 
students good at reading at the age of 11 tend to study social sciences, arts and humanities, while 
those  good  at  maths  at  the  same  age  tend  to  study  medicine,  law,  natural  science  and 
engineering at university (Van de Werfhorst, Sullivan, & Cheung, 2003). 





































to  them  and what matters  to  them.  The  economic  elite  uses  economic wealth  and  related 
lifestyle  and  values  to  position  itself  in  the  social  space  and  increases  the  economic  capital 




Whatever  the  explanation,  the  conclusion  is  that  there  should  be  a  considerable 









latter  to  choose  education  (Boudarbat & Montmarquette,  2009).  In  the Netherlands,  it was 
shown  that children are  likely  to choose  the same FOS as  their  father  (Van de Werfhorst, De 
Graaf, & Kraaykamp, 2001).  
Other studies supported the significance of social class or socio–economic status (SES). For 
the  Netherlands,  the  relative  risk  aversion  mechanism  of  the  rational  action  theory  was 
























Vossensteyn  (2005)  finds  that SES has a substantial effect on educational choices through 
affecting the perceptions of  financial  incentives. Thus, university entrants of  low SES perceive 
higher education as a risky investment. Coupled with lower future income expectations, it is no 
surprise they are willing to borrow a smaller amount than high‐SES entrants for  investing  into 
higher  education.  Being  constrained  in  income,  they  are  more  attracted  by  grants  and 
scholarships,  are  more  involved  in  working  while  studying  and  choose  fields  with  shorter 
durations and those perceived as less difficult. 
Moniarou‐Papaconstantinou, Tsatsaroni, Katsis and Koulaidis (2010) take a broader view and 
claim  that  individual  choices of higher education are  shaped by  complex  interactions among 
social  factors  (social  class and available  capital),  socially‐shaped educational experiences and 
continuous  interactions  with  social  environment.  They  find  that motivations  of  choosing  a 






Taking a dynamic perspective, Reimer and Pollak  (2010) do not  find  students  from more 
privileged social backgrounds  increasingly deciding  to choose either more prestigious vertical 
(education  levels)  or  horizontal  (fields  of  study)  educational  alternatives:  social  background 
effects are robust but stable. 
The  research  cited  in  this  subsection  studied  observable  effects  from  general  social 
environment.  Interestingly,  when  asked  directly  about  using  their  social  networks  in  their 















benefit  analysis  before  making  any  decision  and  make  only  those  decisions  that  appear 
profitable, it is postulated. Does it sound real in the process of choosing an educational path? 
Analysts of US data reply with a resounding “yes”: students’ perceptions of  labour market 
outcomes of  their education have a  large  impact on  FOS  choice  (Hu, 1996; Montmarquette, 
Cannings, & Mahseredjian, 2002). As one might expect, the probability to choose a particular FOS 







in  lifetime earnings  is necessary  to make  individuals  choose a FOS  they were not  inclined  to 
choose initially (Boudarbat & Montmarquette, 2009). Secondly, in assessing monetary costs and 
benefits,  students  take a  short‐term perspective:  study  loans and grants are more  important 
factors in their decision‐making than expected future income (Vossensteyn, 2005). Thirdly, if an 






Boudarbat  (2008)  finds  that  students  of  business  &  commerce  and  sciences  are  most 
sensitive to earnings, while students of social sciences are  least sensitive. Freeman and Hirsch 
(2008)  report  positive  effect  from  earnings  on  choosing  engineering  and  technology, 
53 
 
mathematics,  physics,  medicine,  English  and  law;  and  negative  effect  on  choosing  food 
production.  In  particular,  they  find  no  effects  from  earnings  on  choosing  computers  and 
electronics as  field of  study. Goyette and Mullen  (2006)  report  students  choosing  vocational 
fields over arts and science (arts and humanities, social science, and science) if money or steady 
employment  is  important  for  them. Thus, studies are consistent  in showing  that students  for 




Whether or not modelling  the  referral hiring mechanism,  the  key events  included  in any 
labour‐market model are finding and losing a job. In many cases, both events are probabilistic, 
but many advanced models also include a vacancy mechanism, whereby firms publish vacancies 
and  individuals apply  for them. This section reviews the mechanisms used  in the  literature to 
model the choice among vacancies by individuals, the choice among applicants by firms and the 
decision to quit by individuals. As this analysis will be used in Chapter 5, here I concentrate on 

























could  also  include  in  this  group  studies where  agents  do  not  search  for  vacancies,  but  are 
informed about them by firms always (Ng & Kang, 2013) or probabilistically (Tassier & Menczer, 
2001) or by their friends (Tassier & Menczer, 2001). In both models, agents apply for the vacancy 










they choose  the offer with  the highest wage  (Dawid & Gemkow, 2014; Deissenberg, van der 


















































In  the  former group of studies,  the probability  is set globally  (Dawid, Harting, & Neugart, 
2013) or depends on agent’s homophily level and workplace composition in terms of agent types 
(Abdou & Gilbert, 2009). The model in Tesfatsion (2001) should also be put in this group: while it 
















 Social networks are built using the principle of homophily and  tend  to possess the 
scale‐free property 
 Social networks are extensively used in recruiting and searching for jobs 
 Individuals decide on their education based on  its  fit with their personality, ability, 
social environment and monetary factors 
 Existing agent‐based models of the  labour market, even  if  include referral hiring or 
















































levels,  I  divide  occupations  into  five  broad  groups  (see  Table  3‐2).  Leaving  out  the military 




13 Firstly,  those employed  in  the armed  forces are, by definition,  skilled  for  that work. Secondly,  the number of 













Austria  X  X X X 
Belgium  X  X X X  X
Bulgaria    X X  X
Croatia    X  X
Cyprus    X X  X
Czech Rep.  X  X X  X
Denmark  X  X X X  X
Estonia    X X X  X
Finland  X  X X X  X
France  X  X X X  X
Germany  X  X X X  X
Greece  X  X X  X
Hungary  X  X X X  X
Iceland    X  
Ireland  X  X X X  X
Israel  X  X  X
Italy  X  X  
Latvia    X X 
Lithuania    X  X
Luxembourg  X  X  
Netherlands  X  X X X  X
Norway  X  X X X  X
Poland  X  X X X  X
Portugal  X  X X X  X
Romania    X X 
Russia    X X  X
Slovakia    X X X  X
Slovenia  X  X X X  X
Spain  X  X X X  X
Sweden  X  X X X  X
Switzerland  X  X X X  X
Turkey    X X 
UK  X  X X X  X




university  graduate  working  as  a  clerk  (a  low‐skilled  non‐manual  occupation)  is  considered 
overeducated. 
It  is  important  to note  that education  levels are defined using  ISCED groups  (see  the  last 
column of Table 3‐2). Thus, secondary level also includes post‐secondary non‐tertiary education 






























allow  to measure overeducation  in the  top three major  ISCO groups, which gives an  inherent 
downward  bias  in  the  overall  proportion  of  overeducation  in  comparison  with  alternative 








observe  overeducation  simply  because we  cannot  accurately measure  the  quality  of match 
between an  individual and a  job.  In particular, there might be some unobserved individual‐ or 
job‐specific  factors  that,  together  with  the  observed  factors,  make  the  worker  a  perfect 




are available, or  (2) approximated by approximating ability or  splitting  the  sample  into more 
homogeneous subsamples, or (3) controlled for by adding the environment where the individual 
was raised to the model. 
Another  block  of  potentially  important  factors  residing  in  unobserved  heterogeneity  is 
individual’s personality. For instance, it was shown that personality, as represented by the Five 








readily  pluggable  into  the mathematical  framework  of  economics,  is  simply  overlooked  by 
economists.  Indeed,  economic  theories,  such  as  human  capital  theory  or  signalling  theory, 
typically focus on productivity, for which ability is the key internal (i.e., unobserved) driver. 
In this section, I will compare the performance of selected personality aspects and ability (as 





I  use  ESS  round  5. Only  rounds  2  and  5  of  ESS  contain  the  tenure  variable, which  is  an 
important predictor of overeducation (see Section 2.1.4.4). I choose to focus on round 5 only so 
as not to introduce additional issues regarding homogeneity.  
From  the whole  set  of 27  countries,  I  take  23  (Belgium, Bulgaria, Croatia, Cyprus, Czech 
Republic, Denmark, Finland, France, Germany, Greece, Hungary,  Ireland,  Israel, Lithuania,  the 
Netherlands,  Norway,  Poland,  Slovakia,  Slovenia,  Spain,  Sweden,  Switzerland  and  the  UK). 
Estonia  and  Portugal were  removed because  they do not  contain  some of  the  key  variables 
employed  in the models used here; Russia and Ukraine were removed because they are quite 
different from other countries. 
In general,  I  follow the  idea of Chevalier (2003), who proxies  individuals’ abilities with the 











more explanation.  In using  it, I follow the  logic of the homophily principle (McPherson, Smith‐











this national‐decile‐based  reporting of  income has  a  great benefit of being  comparable over 
countries. In particular, this allows me to pool the data on all countries  in the dataset without 
worrying about cross‐country differences in income levels. 
The methodology  I  employ  in  this  study  is,  thus,  as  follows.  Firstly,  I  run  ordered  logit 
regression (see Section C.5) of the decile of household income: 





without  a  contract,  see Hazans  (2011a)),  tenure  and  country). Vector ܡ consists  of  variables 






ܽ௜ ≡ ݀௜ െ መ݀௜. 
Thus,  if the respondent’s household actual  income decile  is higher than the predicted  income 

















































































Base  BP BA Full Base BP BA Full
Age  1.012*  1.011* 1.011* 1.010† 1.008 1.009 1.009 1.010
Immigrant  1.453***  1.435*** 1.508*** 1.489*** 1.943*** 1.972*** 1.992*** 2.023***
Student  1.552  1.586 1.501 1.535 0.626 0.644 0.624 0.630
Disabled  1.124  1.113 1.166 1.153 1.446*** 1.490*** 1.521*** 1.558***
Informal employment  1.246  1.225 1.302† 1.283 1.423* 1.548** 1.535** 1.663**
Tenure  0.973***  0.973*** 0.973*** 0.973*** 0.970*** 0.969*** 0.968*** 0.967***
Imp. to be creative    0.833† 0.844†   0.620*** 0.626***
Imp. to be rich     
Imp. to be treated equally    0.843† 0.841†  
Imp. to show abilities      0.801† 0.816
Imp. to try new things      1.258† 1.280*
Imp. to follow rules      0.664† 0.670†
Imp. to make decisions freely     
Imp. to help people    1.263* 1.263*  
Imp. to seek adventures      1.552† 1.550*
Imp. to get respect     
Imp. to be loyal to friends      0.742*** 0.740***
Ability    0.934** 0.934**   0.909*** 0.912***
Constant  0.081***  0.086*** 0.081*** 0.085*** 0.044*** 0.052*** 0.042*** 0.049***
Quality of Fit 
N  5778 4255
Pseudo ࡾ૛  0.0275  0.0297  0.0307  0.0328  0.0563  0.0691  0.0641  0.0763 
Log‐likelihood  –1755.88  –1751.84 –1750.11 –1746.22 –1334.96 –1316.87 –1323.93 –1306.73
AIC  3523.76  3521.67 3514.21 3512.44 2683.91 2659.74 2663.85 2641.46
BIC  3563.73  3581.63 3560.85 3579.06 2728.40 2742.37 2714.70 2730.45
Sensitivity  61.4%  60.3% 63.0% 63.0% 65.7% 66.1% 67.7% 67.3%








Base  BP BA Full Base BP BA Full
Age  1.016*  1.017** 1.015* 1.016** 1.011 1.013 1.008 1.010
Immigrant  1.383  1.389 1.409 1.415 1.890*** 1.843*** 1.926*** 1.880***
Student  1.495  1.563 1.406 1.467 0.696 0.701 0.639 0.597
Disabled  0.926  0.943 0.961 0.977 1.433† 1.502* 1.469* 1.553*
Informal employment  1.387  1.417 1.431 1.466 1.839*** 2.069*** 1.933** 2.178***
Tenure  0.969***  0.967*** 0.967*** 0.966*** 0.973*** 0.969*** 0.974*** 0.971***
Imp. to be creative      0.445*** 0.477***
Imp. to be rich      2.140** 2.312**
Imp. to be treated equally    0.779* 0.781*   1.376† 1.363†
Imp. to show abilities     
Imp. to try new things    1.394* 1.396*  
Imp. to follow rules      0.610† 0.607†
Imp. to make decisions freely    0.749* 0.756†  
Imp. to help people      0.672** 0.653**
Imp. to seek adventures     
Imp. to get respect      1.978*** 1.952***
Imp. to be loyal to friends      0.676** 0.681**
Ability    0.936* 0.937*   0.808*** 0.811***
Constant  0.076***  0.081*** 0.076*** 0.080*** 0.032*** 0.038*** 0.037*** 0.044***
Quality of Fit 
N  2687 1943
Pseudo ࡾ૛  0.0282  0.0328  0.0317  0.0361  0.0763  0.1066  0.1006  0.1296 
Log‐likelihood  –809.26  –805.44 –806.37 –802.68 –575.29 –556.38 –560.14 –542.07
AIC  1632.53  1630.88 1628.73 1627.36 1164.59 1140.76 1136.29 1114.13
BIC  1673.80  1689.84 1675.90 1692.22 1203.59 1218.77 1180.86 1197.71
Sensitivity  61.8%  62.5% 61.1% 60.7% 72.4% 68.7% 72.8% 72.8%








Base  BP BA Full Base BP BA Full
Eastern Europe  N = 1501 N = 1200
  Pseudo ࡾ૛  0.0548  0.0747  0.0551  0.0756  0.0453  0.0817  0.0644  0.0994 
  Log‐likelihood  –378.31  –370.36 –378.19 –369.99 –397.33 –382.17 –389.36 –374.79
  AIC  768.63  754.71 770.39 753.97 806.66 778.34 792.72 763.58
  BIC  800.51  791.91 807.59 791.17 837.20 813.97 828.35 799.21
  Sensitivity  60.2%  58.4% 61.9% 61.1% 54.0% 62.6% 64.0% 61.9%
  Specificity  60.5%  64.0% 59.8% 63.8% 61.6% 61.3% 61.2% 62.6%
Western Europe  N = 2163 N = 1565
  Pseudo ࡾ૛  0.0268  0.0303  0.0429  0.0461  0.0675  0.0912  0.0859  0.1067 
  Log‐likelihood  –754.30  –751.65 –741.85 –739.40 –433.24 –422.25 –424.69 –415.06
  AIC  1520.60  1515.31 1495.71 1490.81 878.49 856.49 861.39 842.12
  BIC  1554.67  1549.38 1529.78 1524.89 910.62 888.63 893.52 874.25
  Sensitivity  62.6%  59.3% 64.0% 64.0% 75.2% 68.5% 72.5% 72.5%
  Specificity  57.0%  58.5% 60.7% 61.4% 53.7% 60.7% 58.3% 61.9%
Northern Europe  N = 1313 N = 878
  Pseudo ࡾ૛  0.0388  0.0480  0.0764  0.0838  0.0410  0.0497  0.0712  0.0787 
  Log‐likelihood  –310.50  –307.52 –298.34 –295.97 –236.70 –234.54 –229.23 –227.40
  AIC  629.01  623.04 604.69 599.94 479.40 475.09 464.46 460.80
  BIC  649.73  643.76 625.41 620.66 493.74 489.42 478.79 475.13
  Sensitivity  56.6%  59.0% 68.0% 67.2% 57.4% 59.6% 64.9% 66.0%
  Specificity  63.4%  64.1% 66.0% 66.2% 60.6% 61.5% 64.9% 64.9%
Southern Europe  N = 801 N = 612
  Pseudo ࡾ૛  0.0049  0.0062  0.0098  0.0112  0.0544  0.0742  0.0570  0.0765 
  Log‐likelihood  –296.97  –296.59 –295.52 –295.10 –259.03 –253.60 –258.30 –252.96
  AIC  599.95  599.19 597.04 596.20 526.05 515.21 524.60 513.93
  BIC  614.00  613.24 611.10 610.25 543.72 532.87 542.27 531.94
  Sensitivity  40.7%  49.6% 46.9% 51.3% 58.4% 62.8% 58.4% 66.4%










Base  BP BA Full Base BP BA Full
Eastern Europe  N = 584 N = 481
  Pseudo ࡾ૛  0.1158  0.1406  0.1355  0.1550  0.0575  0.1121  0.0852  0.1438 
  Log‐likelihood  –131.25  –127.57 –128.32 –125.42 –145.15 –136.75 –140.89 –131.87
  AIC  274.49  267.14 270.65 264.84 306.31 289.50 297.78 279.74
  BIC  300.71  299.72 301.23 295.43 339.71 322.91 331.19 313.15
  Sensitivity  52.2%  54.3% 65.2% 63.0% 56.1% 63.2% 64.9% 66.7%
  Specificity  74.5%  72.7% 71.4% 70.4% 63.9% 64.2% 64.2% 65.3%
Western Europe  N = 1114 N = 786
  Pseudo ࡾ૛  0.0283  0.0428  0.0536  0.0677  0.0982  0.1311  0.1114  0.1412 
  Log‐likelihood  –380.05  –374.37 –370.16 –364.63 –204.89 –197.41 –201.89 –195.12
  AIC  774.09  762.73 754.32 743.26 421.78 406.83 415.77 402.24
  BIC  809.20  797.84 789.43 778.37 449.78 434.83 443.78 430.25
  Sensitivity  62.5%  63.4% 68.8% 67.0% 81.8% 72.7% 78.4% 75.0%
  Specificity  56.0%  59.2% 58.5% 61.7% 50.0% 59.0% 53.4% 61.3%
Northern Europe  N = 521 N = 370
  Pseudo ࡾ૛  0.0672    0.1163    0.0768  0.1421  0.1059  0.1706 
  Log‐likelihood  –132.96  –125.96 –98.87 –91.88 –95.75 –88.82
  AIC  273.92  259.93 205.73 191.75 199.50 185.64
  BIC  290.94  276.95 221.39 207.41 215.15 201.29
  Sensitivity  60.0%  67.3% 58.5% 61.0% 68.3% 70.7%
  Specificity  63.5%  69.1% 58.7% 69.3% 66.0% 69.6%
Southern Europe  N = 468 N = 306
  Pseudo ࡾ૛  0.0104  0.0177  0.0104  0.0178  0.0762  0.1682  0.0967  0.1955 
  Log‐likelihood  –147.35  –146.27 –147.35 –146.26 –119.68 –107.76 –117.03 –104.22
  AIC  300.69  298.54 300.69 298.51 247.35 223.52 242.06 216.44
  BIC  313.14  310.99 313.14 310.96 262.25 238.42 256.96 231.33
  Sensitivity  56.5%  48.4% 56.5% 48.4% 66.7% 70.2% 70.2% 77.2%












characteristics  not  accounted  for  in  the  regression  of  income.  On  the  other  hand,  each 
personality variable measures a distinct trait, which, however complex it might be, covers only a 
part of the whole universe of personality traits influencing the possibility of mismatch. Thus, the 
increase  in  the  overall  quality  of  fit  is more  relevant  than  the  decrease  in  the quality  of  fit 
reported by information criteria. Nevertheless, in cases where information criteria favour the BP 
model, personality  factors are  so powerful  that  they are able  to beat  the ability  factor, even 
taking  into  account  that  there  are multiple  variables  representing  the  former. Unanimously 
better classification accuracy can be determined only for males bringing at least half of household 
income. In that case, the BA model  leads to both higher sensitivity and specificity than the BP 






countries  geographically  into  Eastern  Europe  (Bulgaria,  Croatia,  Czech  Republic,  Hungary, 
Lithuania, Poland, Slovakia and Slovenia), Western Europe (Belgium, France, Germany, Ireland, 




information  criteria.  In all  four  country groups, data  for  females  are better  fit by BP models 
everywhere, except for Northern European females bringing at least half of household income. 
On  the  contrary,  data  for males  are  better  fit  with  BA models,  except  for  Eastern  Europe 




BP models  perform  better  for  respondents  bringing most  of  household  income  (except  for 
Northern  European males, where no personality  factor was  found  significant). Among  those 
71 
 
contributing  to  at  least  half  of  household  income,  BP  models  perform  better  for  Eastern 
Europeans, Western European  females and Southern European males, while BA models have 







Unfortunately,  in  only  half  of  the  cases  there  are  improvements  in  both  sensitivity  and 




This  section  showed  that  personality  is  an  important  factor  affecting  the  chances  of 
overeducation.  Including  personality  factors  allows  to  better  explain  the mismatch  risk  for 
females,  while  for  males,  ability  frequently  performs  better  as  an  explanatory  variable. 
Personality‐only models are mostly better  in correctly classifying the non‐overeducated, while 
ability‐only  models  –  in  correctly  classifying  the  overeducated.  Researchers  should  check 





























Prሺݕ௜௞ ൌ 1|ܝ௞ሻ ൌ Λሺܠ௜௞ࢼ ൅ ܘ௜௞ࢽ ൅ܕ௧௞ࢾ ൅ ܢ௜௞ܝ௞ሻ. 
In  this  equation,  there  are ܯ  clusters  (i.e.,  countries),  indexed  by ݇ .  The  dependent  binary 




























exposure  to  overeducation,  as  having  to  care  for  children  could make  parents  choose  any 
available job and not invest in careful search for a better job. 
Living  together  with  a  partner  should  also  influence  overeducation  risk.  Partner’s 















Immigrant background14 is expected  to  increase overeducation  risk, as  immigrants would 
tend  to  be placed  in  jobs  requiring  lower‐level  skills, disregarding  their  actual qualifications. 
These effects should be especially pronounced  for  immigrants  from developing countries, but 
not  from  highly  developed  countries  like  the  US  or  Canada.  Regarding  non‐immigrants,  I 
distinguish  among  natives,  minorities  and  second‐generation  immigrants,  who  are  further 




–  are  studying  in  parallel  to work,  disability,  ever  facing  a  period  of  3‐month  or  12‐month 
unemployment and informal employment defined here as working without a contract (Hazans, 
2011a).  If an  individual ever faced a medium‐term or a  long‐term unemployment during their 
life,  I expect that they would spend  less time  looking for a  job and, hence, be more willing to 
accept any job offer. Of course, it depends on when the person was in these circumstances: being 
unemployed for 12 months two years ago, obviously, would induce a more profound change on 
one’s  behaviour  in  the  labour  market  than  being  a  long‐term  unemployed  20  years  ago. 
Unfortunately,  the  dataset  does  not  include  the  information  on  the  last  occurrence  of  such 
unemployment period. 
The model also includes dummies for higher education of respondent’s mother, father and 






Two  important  variables are not  included  in models. Data on  tenure are not available  in 
rounds 1, 3 and 4. Ability, as defined in Section 3.3, cannot be included, as the measurement of 










The  eleven  personality  variables  used  in  Section  3.3  and  the  variable  measuring  the 
importance of being successful were combined  into three composite measures  for reasons of 
parsimony and enhanced interpretability (see Table 3‐8). Each composite measure is a summated 
scale  of  the  four  respective  binary  variables  marking  respondents  “very  much  like”  the 




factor analysis. Principal‐component  factor,  iterated principal  factor  and maximum‐likelihood 
factor methods  all  gave  the  same  groupings  after  rotation, whether  orthogonal  or  oblique. 
Kaiser–Meyer–Olkin measure of sampling adequacy was between 0.80 and 0.90 for the whole 
sample, males and  females;  it was  in  the  same  interval also  for each of  the  twelve variables 
individually.  Cronbach’s ߙ s  were  between  0.60  and  0.65.  Both measures  indicate  that  the 
grouping is acceptable (Hair, Black, Babin, Anderson, & Tatham, 2006). 























 Unemployment rate.  I expect  it to have a positive effect on overeducation risk, as 
during higher unemployment  individuals might be more willing  to  accept  any  job 
offer, even if they are too educated for it. 
 The  share  of  employees  in  ISCO  major  groups  1–3  among  the  employed.  It 





Table 3‐9  shows  the  results. Note  that, because of using mixed effects  logistic model, all 
results are country‐specific, as opposed to population‐averaged15. 
3.4.3.1 Effects	from	Individual	Characteristics	
As  expected,  females  are  significantly  more  open  to  overeducation  risk  than  males, 
corroborating the findings of the existing literature (see Section 2.1.4) and descriptive statistics 
(see Section 1.2). The difference in the risk faced is nearly 20 per cent, which is substantial. 




during age 25–34. During the next ten years,  it  levels off, and by the age of 45–65, the risk  is 
substantially (10 per cent for males and 20–30 per cent for females) smaller than in the start of 




from non‐advanced economies outside Europe  face a 1.8–2.1  times higher  risk  than  the  fully 
natives, where CEE immigrants are hurt more than Former Soviet Union (FSU) immigrants, and 


























profoundly  for  females than  for males. On the other hand, BPM‐PRE model results show that 
there is substantial heterogeneity in the effects of personality factors across countries.  
3.4.3.2 Effects	from	Family	Characteristics	
Contrary  to expectations, having a child decreases  the exposure  to overeducation  risk, as 
compared to not having one. This effect holds for both males and females, but the decrease is 





which  shows  that higher  social  status does not necessarily act as a buffer against  the  risk of 
overeducation, at least for men. 




employment  status  does  not  always  follow my  expectations. Only  for women,  the  smallest 
reduction comes from an unemployed partner, a slightly higher from an employed partner and 
the  highest  reduction  from  a  partner  supervising  other  employees.  For men,  however,  the 






it  lasted  for 3 months or 12 months, experiencing unemployment makes  an  individual more 











increase  in  risk),  but  the  overall  effect  of  this  variable  is  quite  modest,  as  compared  to 
expectations. 
Overall,  overeducation  risk  decreases  with  the  size  of  the  labour market  to  which  the 













  Total Male  Female
Base  BP  BPM BPM‐PRE Base BP BPM  BPM‐PRE Base BP BPM BPM‐PRE
General Demographics 
Age  1.000  0.998  0.998 0.998 1.001 1.000 0.999  0.999 1.004 1.002 1.001 1.001
Age2/100  0.992  0.993  0.993 0.993 0.993 0.995 0.995  0.995 0.984† 0.986† 0.986† 0.986†
Female  1.189***  1.186*** 1.189*** 1.187***  
Number of Children (rel. to No children) 
1  0.932**  0.930** 0.933** 0.934** 0.938 0.937 0.940  0.940 0.924** 0.921** 0.923** 0.923**
2  0.965  0.961  0.965 0.967 0.917† 0.916* 0.921†  0.921† 1.009 1.000 1.005 1.006
3+  1.026  1.017  1.023 1.024 0.945 0.941 0.946  0.947 1.125† 1.110 1.115 1.116
Partner Employment Status (rel. to No partner) 
Unemployed  0.800***  0.795*** 0.789*** 0.791*** 0.749*** 0.749*** 0.743*** 0.743*** 0.884** 0.871** 0.867*** 0.868***
Employed  0.858***  0.851*** 0.852*** 0.852*** 0.822*** 0.820*** 0.819*** 0.818*** 0.867*** 0.854*** 0.856*** 0.857***
Supervising others  0.791***  0.788*** 0.792*** 0.794*** 0.783*** 0.783*** 0.789*** 0.788*** 0.794*** 0.786*** 0.790*** 0.792***
Domicile (rel. to Rural) 
Big city  0.955*  0.961† 0.963† 0.964 0.939* 0.944† 0.943†  0.944† 0.977 0.984 0.987 0.987
Small city  0.981  0.983  0.983 0.983 0.959 0.962 0.961  0.962 1.005 1.009 1.010 1.010
Firm Size (rel. to <10 employees) 
10 – 24  1.005  0.998  0.999 0.999 1.031 1.027 1.030  1.030 0.988 0.981 0.979 0.979
25 – 99  0.953*  0.946** 0.947* 0.947* 1.077* 1.069* 1.075*  1.075* 0.861*** 0.855*** 0.853*** 0.854***
100 – 499  0.929**  0.919*** 0.922** 0.922** 0.962 0.953 0.959  0.959 0.906** 0.897** 0.897** 0.897**
500+  0.870***  0.862*** 0.864*** 0.864*** 0.887** 0.880** 0.886** 0.886** 0.856*** 0.849*** 0.847*** 0.847***
Immigrant Background (rel. to Native) 
Minority  1.032  1.035  1.036 1.038 1.036 1.037 1.034  1.035 1.037 1.041 1.034 1.036
Parent‐immigrant  1.055  1.059  1.058 1.058 0.964 0.965 0.968  0.969 1.141** 1.149** 1.141** 1.142**
Both parents immigrants  0.959  0.963  0.965 0.965 0.947 0.949 0.956  0.957 0.977 0.983 0.977 0.976
CEEa immigrant  2.108***  2.101*** 2.079*** 2.075*** 1.780*** 1.779*** 1.762*** 1.762*** 2.455*** 2.447*** 2.422*** 2.421***
FSUb immigrant  1.961***  1.956*** 1.982*** 1.984*** 1.466** 1.464** 1.479** 1.483** 2.481*** 2.462*** 2.482*** 2.478***
LAAc immigrant  1.847***  1.859*** 1.859*** 1.853*** 1.813*** 1.822*** 1.820*** 1.816*** 1.901*** 1.918*** 1.910*** 1.912***
Other European immigrant  1.135*  1.143* 1.143* 1.141* 0.989 0.994 0.998  0.997 1.266** 1.279*** 1.269** 1.268**






  Total Male  Female
Base  BP  BPM BPM‐PRE Base BP BPM  BPM‐PRE Base BP BPM BPM‐PRE
Potentially Negative Factors 
Student  1.227***  1.235*** 1.233*** 1.232*** 1.221** 1.224** 1.222** 1.222** 1.219*** 1.233*** 1.233*** 1.235***
Disabled  1.092***  1.090*** 1.094*** 1.093*** 1.055 1.055 1.057  1.058 1.123*** 1.121*** 1.123*** 1.121***
Was unempl. for 3 months  1.324***  1.321*** 1.317*** 1.317*** 1.206*** 1.202*** 1.195*** 1.195*** 1.443*** 1.444*** 1.442*** 1.442***
Was unemployed for 1 year  1.149***  1.151*** 1.156*** 1.154*** 1.168*** 1.170*** 1.177*** 1.176*** 1.108** 1.110** 1.113** 1.112**
Informal employment  1.224***  1.221*** 1.226*** 1.229*** 1.132** 1.131** 1.132** 1.134** 1.324*** 1.324*** 1.329*** 1.330***
Parental & Partner Effects 
Higher education, mother  0.920**  0.923** 0.910*** 0.911*** 0.973 0.974 0.962  0.962 0.882*** 0.887** 0.867*** 0.867***
Higher education, father  1.025  1.029  1.023 1.025 1.079* 1.084* 1.079*  1.080* 0.976 0.980 0.971 0.972
Higher education, partner  1.164***  1.168*** 1.153*** 1.152*** 1.238*** 1.240*** 1.218*** 1.218*** 1.104** 1.109*** 1.095** 1.093**
Parent supervises others  0.968  0.976  0.979 0.978 0.938* 0.942* 0.947*  0.947* 0.995 1.005 1.010 1.009
ESS Round (rel. Round 1 (2002)) 
Round 2 (2004)  1.154***  1.151*** 1.013 1.012 1.172*** 1.169*** 1.022  1.022 1.140** 1.138** 1.021 1.019
Round 3 (2006)  1.131***  1.128*** 1.001 1.000 1.062 1.059 0.959  0.959 1.204*** 1.200*** 1.045 1.044
Round 4 (2008)  1.225***  1.230*** 1.009 1.007 1.184*** 1.190*** 0.979  0.979 1.270*** 1.276*** 1.051 1.048
Round 5 (2010)  1.309***  1.314*** 1.013 1.012 1.259*** 1.262*** 0.953  0.952 1.362*** 1.369*** 1.098† 1.095†
Personality Factors 
Social orientation    1.170** 1.183** 1.179** 1.195* 1.208*  1.208* 1.143† 1.154† 1.148
Achievement orientation    0.824*** 0.820*** 0.825** 0.753*** 0.741*** 0.739*** 0.904 0.903 0.914
Openness to experience    0.748*** 0.746*** 0.741*** 0.848* 0.849*  0.852* 0.668*** 0.667*** 0.654***
Macro‐Level Factors 
Tertiary graduates, share      88.166*** 89.735*** 86.872*** 87.928*** 85.777*** 87.982***
Unemployment rate      13.765*** 13.984*** 115.996*** 114.920*** 0.888 0.920
ISCO 1‐3, share      0.037*** 0.037*** 0.027*** 0.027*** 0.048*** 0.049***





  Total Male  Female





































(0.059)       
0.151




correlation       
–0.308
(0.148)       
–0.336




LR Testf, p‐value  0.0000  0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000  0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
N  110642 57240  53402
AIC  69914  69867 69640 69604 34008 33994 33848  33847 35903 35869 35744 35735

















Unemployment  has  an  expected  pronounced  positive  effect  in  the  whole  sample  and, 
especially, for males. Interestingly, it does not affect the risk of overeducation for females. 
Importantly,  the  inclusion  of macro‐level  variables made  time‐fixed  effects, which were 





but also  female  immigrants are much more hurt than male  immigrants. Secondly,  immigrants 





orientation  and  openness  to  experience  act  as  a  buffer  against  overeducation, while  social 
orientation  acts  as  a  catalyst.  Fourthly,  the  size  of  the  labour market  open  to  an  individual 
















in  these  rounds.  The  sample  is  further  constrained  to  HEI  graduates  aged  20–40.  The  age 








 Fixed  effects  logistic  model  with  country‐level  intercepts  and  standard  errors 
clustered by country (see Section C.3) 
 Mixed  effects  logistic model  with  three  groups  of  country‐level  random  effects: 
intercept, sex coefficient and field of study coefficients (see Section C.4) 
The variables in these models mostly are the same as in the models of Section 3.4. The only 






































Eastern  Europe  also  has quite high  average overeducation  incidence  rates. On  the  contrary, 
Eastern  Europe  has  the  lowest  incidence  rate  in  health  and  the  second  lowest  in  arts  and 
humanities (close to Northern Europe). The overeducation risk faced by graduates of economics, 
business  and  law  (in  this  section  also  referred  to  as  “economists”  for  short)  is  very  close  in 
Northern, Eastern and Western Europe. 
Importantly, in Eastern Europe, the overeducation incidence of economists is 7.4 percentage 
points  lower  than  that of engineers. This  is a characteristic unique  for  this country group:  in 
Southern Europe, both fields show essentially the same incidence rates, while in the other two 
country groups, the incidence for economists is 2–3 percentage points higher. 
All  three  econometric models  on  the  European  sample  show  very  close  results  for  the 
overeducation  risk  from  fields  of  study  (see  Table  3‐12).  Compared  to  the  graduates  in 








risk‐increasing  effect  of  the  engineering  field  comes  exclusively  from  Eastern  Europe, where 
engineers are more than 75 per cent more prone to become overeducated than economists. This 
goes in  line with the findings of other researchers on the difficulties faced by engineers  in the 























































EUROPE  18.6%  24.8% 21.1% 10.9% 9.5% 22.7% 24.7% 
Northern Europe  13.5%  16.6% 17.2% 7.2% 9.9% 19.9% 16.0% 
  Denmark  18.9%  31.7% 18.9% 2.6% 3.6% 19.4% 29.0% 
  Finland  10.0%  13.7% 16.7% 9.7% 15.5% 26.2% 5.9% 
  Norway  17.4%  13.1% 23.2% 14.9% 11.8% 19.3% 24.2% 
  Sweden  7.7%  7.8% 10.0% 1.6% 8.5% 14.7% 4.8% 
Western Europe  19.3%  18.1% 18.1% 8.8% 10.8% 20.2% 18.4% 
  Austria  20.5%  4.5% 30.0% 10.5% 10.0% 31.7% 19.0% 
  Belgium  25.0%  7.8% 6.6% 8.0% 14.9% 20.1% 22.2% 
  France  19.4%  18.8% 9.7% 7.7% 7.8% 25.9% 17.1% 
  Germany  18.5%  29.7% 24.5% 7.9% 10.3% 12.9% 10.9% 
  Ireland  32.8%  47.3% 40.0% 28.8% 20.8% 36.4% 48.0% 
  Luxembourg  7.1%  0.0% 13.3% 0.0% 6.3% 0.0% 
  Netherlands  15.8%  8.3% 4.2% 0.0% 5.0% 6.0% 6.7% 
  Switzerland  6.8%  19.6% 14.9% 0.0% 4.7% 8.6% 6.7% 
  UK  28.0%  26.5% 19.8% 15.9% 13.0% 33.6% 35.1% 
Eastern Europe  14.9%  29.2% 23.4% 11.7% 6.3% 21.8% 27.2% 
  Bulgaria  10.5%  3.7% 0.0% 5.6% 12.2%       
  Croatia  9.1%  30.0% 26.7% 25.0% 16.7% 
  Czech Republic  8.3%  6.7% 11.1% 0.0% 0.0% 16.7%       
  Estonia  16.7%  13.8% 20.7% 3.6% 0.0% 10.6% 17.1% 
  Hungary  16.0%  34.3% 39.1% 7.1% 15.8% 27.3% 35.7% 
  Latvia  32.3%  39.4% 13.3% 9.8% 5.0% 22.0% 26.1% 
  Lithuania  20.0%  40.0% 36.4% 24.0% 0.0% 30.8% 33.3% 
  Poland  8.8%  25.5% 10.8% 20.4% 0.0% 23.4% 38.7% 
  Romania  0.0%  15.2% 6.3% 11.1% 7.7% 25.3% 28.6% 
  Russia  19.6%  62.3% 41.7% 26.4% 9.1% 31.3% 12.5% 
  Slovakia  23.1%  28.0% 9.1% 4.0% 16.7% 11.1% 36.4% 
  Slovenia  14.3%  26.7% 17.2% 13.8% 11.1% 30.6% 22.7% 
  Ukraine  15.6%  54.5% 51.3% 5.4% 4.0% 17.5% 31.6% 
Southern Europe  29.0%  30.6% 24.2% 15.1% 13.8% 30.2% 35.5% 
  Cyprus  16.1%  28.0% 29.2% 7.9% 10.3% 38.1% 45.2% 
  Greece  42.3%  57.1% 41.0% 20.9% 15.4% 44.7% 55.0% 
  Israel  45.0%  43.2% 20.0% 16.7% 16.1% 21.2% 30.3% 
  Portugal  8.0%  10.0% 6.3% 11.4% 20.6% 18.6% 30.3% 
  Spain  40.3%  22.0% 23.9% 26.8% 12.9% 37.9% 27.0% 










have  statistical differences  in  their exposure  to mismatch  in Northern, Eastern and Southern 
Table 3‐12 – Odds Ratios after Different Logistic Regressions of Overeducation for Europe 
  Mixed Effects Standard Logistic  Fixed Effects
Field of Study, rel. to Economics, Business & Law
Arts & Humanities  0.721** 0.789** 0.734***
Engineering  1.198† 1.349† 1.381*
Science  0.873 0.922 0.857
Education  0.330*** 0.364***  0.344***
Health  0.320*** 0.353***  0.329***
Social Sciences  0.997 1.024 0.994
General Demographics 
Age  0.797*** 0.796***  0.789***
Age2/100  1.327*** 1.339***  1.344***
Female  1.109 1.094 1.110
Number of Children (rel. to No Children)
1  1.019 0.964 1.017
2  1.078 1.052 1.057
3+  0.907 0.907 0.889
Partner Employment Status (rel. to No Partner)
Unemployed  1.236* 1.227 1.309*
Employed  1.374*** 1.333***  1.430***
Supervising others 1.190* 1.200* 1.235**
Domicile (rel. to Rural) 
Big city  0.705*** 0.704***  0.709***
Small city  0.843** 0.858* 0.837**
Firm Size (rel. to <10 employees) 
10 – 24  0.773*** 0.766***  0.789***
25 – 99  0.572*** 0.564***  0.572***
100 – 499  0.538*** 0.559***  0.543***
500+  0.519*** 0.570***  0.528***
Immigrant Background (rel. to Native)
Minority  1.309** 1.100 1.315***
Parent‐immigrant  0.933 0.875 0.937
Both parents immigrants  1.239 1.119 1.265
Central & Eastern Europe immigrant 3.859*** 3.648***  3.714***
Former Soviet Union immigrant  3.121*** 2.499** 2.805**
LAAa immigrant  2.799*** 2.874***  2.763***
Other European immigrant  1.111 1.091 1.117
Otherb immigrant  1.355 1.626† 1.342
Potentially Negative Factors 
Student  1.716*** 1.714***  1.689***
Disabled  1.246** 1.182* 1.245***
Was unemployed for 3 months  1.386*** 1.378***  1.391***
Was unemployed for 1 year  1.449*** 1.360***  1.441***







to compare  the  results on  tertiary graduates aged 20–40 with  the  results on all  respondents 
described in Section 3.4.3. 





  Mixed Effects  Standard Logistic Fixed Effects 
Parental & Partner Effects   
Higher education, mother  0.808*** 0.789*** 0.826*** 
Higher education, father  0.628*** 0.625*** 0.619*** 
Higher education, partner  0.568*** 0.583*** 0.559*** 
Parent supervises others  0.947 0.974 0.938 
ESS Round (rel. Round 2 (2004))   
Round 3 (2006)  1.050 1.059 1.026 
Round 4 (2008)  1.126† 1.172* 1.087 
Personality Factors   
Social orientation  1.350* 1.429** 1.358† 
Achievement orientation  0.787* 0.776* 0.775* 
Openness to experience  0.596*** 0.617*** 0.603*** 
Macro‐Level Factors   
Tertiary graduates, share  67.404*** 29.660*** 613.960*** 
Unemployment rate  1.293 0.343 1.434 
ISCO 1–3, share  0.005*** 0.007*** 0.001*** 











Log‐likelihood    –4724 –4814 –4630 
AIC  9549 9690 9351 



















working  in a non‐supervising position),  risk‐decreasing effects  from higher education of both 
parents and partner, and no effect from the supervising position of a parent. 








in  terms of  the probability of observing  the  results of  the model  (given  its parameters). ROC 
analysis, on the other hand, assesses the classification accuracy of the model, taking into account 
the quality of classifying both positive and negative cases. 




Predictions of  the probability of overeducation averaged over  fields of  study  reported  in 
Table 3‐14 are not homogeneous inside country groups. Take Northern Europe as an example. 
Table  3‐13  –  Odds  Ratios  of  Field‐of‐Study  Effects  after Mixed  Effects  Logit  Regressions  of
Overeducation for Country Groups 
  North East South West  Europe 
Field of Study, rel. to Economics, Business & Law
Arts & Humanities  0.496* 0.657* 0.755 0.839  0.721** 
Engineering  0.820 1.768*** 0.769 1.087  1.198† 
Science  0.695 1.128 0.646* 0.758*  0.873 
Education  0.214*** 0.408*** 0.306*** 0.314***  0.330***
Health  0.320*** 0.177*** 0.267*** 0.394***  0.320***
Social Sciences  0.652 1.335 1.110 0.766†  0.997 
*** p < 0.01;  ** p < 0.05;  * p < 0.10;  † p < 0.15 
































































EUROPE  18.9%  25.7% 20.8% 11.3% 9.2% 22.8% 24.5% 
Northern Europe  13.5%  16.3% 17.5% 6.8% 9.8% 19.8% 16.0% 
  Denmark  15.0%  26.0% 19.0% 6.0% 8.0% 20.0% 20.0% 
  Finland  12.0%  15.0% 18.0% 7.0% 13.0% 24.0% 13.0% 
  Norway  19.0%  15.0% 21.0% 10.0% 11.0% 21.0% 22.0% 
  Sweden  8.0%  9.0% 12.0% 4.0% 7.0% 14.0% 9.0% 
Western Europe  18.8%  20.1% 16.8% 9.1% 11.0% 19.9% 18.8% 
  Austria  23.0%  18.0% 22.0% 9.0% 12.0% 25.0% 21.0% 
  Belgium  19.0%  14.0% 11.0% 9.0% 10.0% 20.0% 18.0% 
  France  19.0%  19.0% 15.0% 7.0% 9.0% 22.0% 18.0% 
  Germany  23.0%  25.0% 18.0% 8.0% 12.0% 17.0% 17.0% 
  Ireland  40.0%  44.0% 37.0% 23.0% 22.0% 38.0% 42.0% 
  Luxembourg  5.0%  7.0% 8.0% 3.0% 8.0% 6.0% 
  Netherlands  5.0%  9.0% 6.0% 3.0% 3.0% 8.0% 5.0% 
  Switzerland  10.0%  16.0% 11.0% 5.0% 5.0% 11.0% 10.0% 
  UK  25.0%  29.0% 23.0% 15.0% 15.0% 30.0% 32.0% 
Eastern Europe 15.4%  30.8% 24.3% 12.0% 5.7% 21.7% 27.5% 
  Bulgaria  8.0%  13.0% 6.0% 3.0% 11.0%       
  Croatia  17.0%  29.0% 19.0% 24.0% 22.0% 
  Czech Republic  7.0%  13.0% 12.0% 4.0% 2.0% 14.0%       
  Estonia  10.0%  17.0% 17.0% 6.0% 3.0% 12.0% 17.0% 
  Hungary  17.0%  36.0% 31.0% 12.0% 9.0% 29.0% 31.0% 
  Latvia  23.0%  36.0% 22.0% 12.0% 6.0% 23.0% 28.0% 
  Lithuania  23.0%  40.0% 30.0% 17.0% 8.0% 30.0% 37.0% 
  Poland  13.0%  27.0% 17.0% 16.0% 4.0% 23.0% 30.0% 
  Romania  13.0%  20.0% 13.0% 11.0% 5.0% 22.0% 25.0% 
  Russia  21.0%  60.0% 42.0% 23.0% 8.0% 32.0% 29.0% 
  Slovakia  15.0%  29.0% 18.0% 10.0% 7.0% 14.0% 25.0% 
  Slovenia  16.0%  28.0% 21.0% 12.0% 7.0% 28.0% 28.0% 
  Ukraine  17.0%  52.0% 44.0% 8.0% 6.0% 20.0% 30.0% 
Southern Europe  30.2%  29.5% 22.7% 15.8% 13.7% 31.7% 33.5% 
  Cyprus  29.0%  28.0% 20.0% 13.0% 14.0% 36.0% 39.0% 
  Greece  39.0%  46.0% 40.0% 23.0% 21.0% 44.0% 49.0% 
  Israel  40.0%  38.0% 25.0% 19.0% 17.0% 25.0% 28.0% 
  Portugal  19.0%  17.0% 14.0% 10.0% 8.0% 22.0% 24.0% 
  Spain  33.0%  28.0% 23.0% 20.0% 14.0% 36.0% 37.0% 
  Turkey  21.0%  20.0% 14.0% 10.0% 8.0% 27.0% 24.0% 
In each country group, the results for country are taken from the model run on that country group (rather than on
the whole Europe). Numbers at the country group level are simple averages of the countries in that group. Models





The  best  (predicted) match  in most  or  all  fields  of  study was  found  in  Luxembourg,  the 
Netherlands, Switzerland, Sweden, Bulgaria and Czech Republic. 
For such an  important field of study as engineering, most Eastern and Southern European 








Note  that  this  result  was  found  for  engineers  aged  20–40,  i.e.,  quite  recent  graduates  of 
engineering programmes in HEIs. This means that governments of Eastern European countries – 
especially, Russia and Ukraine – should make a major  revision  in  their LEMS policies  towards 












accommodation  and  food;  information  and  communication  technology  (ICT);  finance  and 
insurance; professional, scientific and technical activities; administrative and support activities; 





Estonia,  because  the  tenure  variable,  which  is  an  important  predictor  of  overeducation,  is 
undefined  in  that  country.  The  sample  contains  employed  individuals with  at  least  primary 
education level aged below 65 and having tenure below 42 years.17 Country–industry pairs with 





finding  the relative risk of mismatch  in  the  industries under consideration, controlling  for  the 
factors to be explained shortly. Secondly, the whole sample is split by sex to check for sex‐specific 






























3‐4).  Three  groups  of  industries  emerge.  The  first  group  has  average  overeducation  rate 
exceeding 15 per cent.  It consists of administrative  (24 per cent) and accommodation (20 per 








and overeducation  rate  (see Figures 3‐5  through 3‐7  for country examples). Firstly,  there are 
countries with two industry clusters: (1) with low below‐tertiary profession share (below 30 per 
cent) and (2) with high below‐tertiary profession share (above 50 per cent). Generally, the former 
clusters  have  lower  overeducation  rates  than  the  latter.  Secondly,  most  countries  show  a 
continuous positive relationship between the two indicators (this especially concerns Russia and 








Figure  3‐5  –  Country‐Specific  Industry  Positions  on  Overeducation  vs.  Share  of  ISCO  4–9: 
Countries with Two Distinct Industry Groups 
 














defined here at  industry  level). On  the upper end of  the distribution of odds  ratios,  it keeps 











employing a particular sex  in  the  industry. For  instance, women have a comparatively higher 
overeducation risk in finance and professional and scientific services, while for men, the effect 





















which  is  more  associated  with  men,  or  accommodation  and  education,  which  are  more 
associated with women. Given that the risk premium for females is in the range of 30 to nearly 
























administration  in case of the  former and education and health  in case of the  latter. Likewise, 
living with a partner decreases the exposure only in ICT and education. 
Table 3‐15 – Odds Ratios after Mixed Effects Logit of Overeducation, All Industries 
  Total Male Female 
Industry (rel. to Manufacturing) 
Construction  0.725** 0.775†   
Trade (wholesale & retail)  0.989 0.947 1.012 
Transportation & Storage  1.071 1.021 1.289 
Accommodation & Food  1.400** 1.651** 1.305 
Information & Communication  1.227 0.986   
Finance & Insurance  1.732*** 1.149 2.050*** 
Professional, Scientific & Technical  1.285 0.538* 1.841** 
Administrative & Support  1.579*** 1.671*** 1.483** 
Public Administration & Defence  1.332* 1.565** 1.064 
Education  0.867 0.915 0.793 
Human Health & Social Work  0.928 0.719 0.953 
Basic Demographics 
Age  1.009*** 1.011*** 1.009** 
Female  1.309***  
Lives with partner  0.880** 0.809** 0.892† 
Lives in a big city  1.074 1.073 1.064 
Potentially Negative Factors 
Immigrant  1.501*** 1.385*** 1.624*** 
Disabled  1.159** 1.200† 1.139 
Ever unemployed for at least 3 months  1.126** 1.031 1.210** 
Tenure  0.970*** 0.977*** 0.963*** 
Personality Traits 
Social orientation  1.142 1.132 1.179 
Achievement orientation  1.152 0.940 1.376* 
Openness to experience  0.602*** 0.668† 0.536*** 
Parent is tertiary‐educated  1.040 1.225** 0.952 
Macro‐Level Variables 
Tertiary graduates, share  10.559*** 14.764*** 12.144*** 
Unemployment rate  0.772 1.530 0.652 
ISCO 1–3, share  0.030*** 0.031*** 0.029*** 



















Likelihood ratio test rel. to logit, p‐value  0.0000 0.0000 0.0000 
N  15567 7482 7794 
AIC  10631 4861 5587 





  Manuf. Constr. Trade Transp. Accomm. ICT  Finance Prof. & Sci. Admin. Publ. Adm. Education Health
Basic Demographics 
Age  1.009  0.989 1.006 1.005 1.192*** 0.983  0.941*** 1.011 1.010 1.243*** 1.045*** 1.028***
Age2/100              0.814***             0.786***      
Female   1.292*  0.947  1.293  1.405*  1.125  1.757†  2.092*** 3.870*** 1.080  0.745†  0.921  1.553* 
Lives with partner  0.860  0.824  0.996  0.898  0.994  0.436**  1.220  0.714  1.014  0.918  0.688*  0.797 
Lives in a big city  0.890  0.961 1.030 1.155 0.981 1.155  1.743** 1.048 1.069 1.041 0.946 1.595***
Potentially Negative Factors 
Immigrant  1.469**  1.272  1.354  1.753*  2.036*** 1.946  0.663  0.858  1.950**  1.163  1.563  1.945***
Disabled  1.155  1.262  1.074  1.009  1.027  0.961  1.334  0.779  1.423  1.656*  1.030  1.019 
Ever unemployed for at least 3 months  1.171  1.009 1.003 0.781 1.418† 0.777  1.093 1.002 1.178 0.811 1.638** 1.483**
Tenure  0.972*** 0.982  0.969*** 0.980*  0.964**  1.028  1.035†  0.942*** 0.949*** 0.963*** 0.963*** 0.939***
Personality Traits 
Social orientation  1.104  0.782 1.479 0.965 0.862 0.418  0.636 7.101*** 1.049 2.207 0.926 0.888
Achievement orientation  1.095  1.133 1.364 1.761 1.759 2.060  2.428 1.020 0.533 1.161 0.718 1.194
Openness to experience  0.389** 0.331† 0.561 1.007 0.847 0.798  1.101 0.226** 0.923 0.646 0.828 0.257**
Parent is tertiary‐educated  1.125  1.747** 1.535*** 1.402† 1.142 0.585  1.274 0.579* 0.909 1.380† 0.648* 0.807



































Likelihood ratio test rel. to logit, p‐value  0.0000  0.0000  0.0000  0.0000  0.0002  0.0211  0.0022  0.0008  0.0006  0.0000  0.0049  0.0725 
N  2856  1070 2047 1114 658 538  602 917 755 1200 1837 2013
AIC  2041  724 1549 935 670 312  456 573 753 854 857 1150






In general, overeducation  is more prevalent  in  industries with higher share of  ISCO major 
groups  4–9  (or  below‐tertiary  occupations)  or  higher  share  of  tertiary  educated  employees. 














































 Compared  to  manufacturing  industry,  overeducation  risk  is  higher  in  finance, 
administrative activities, accommodation and public administration 














satisfaction  (Section 4.1) and propensity to quit  (Section 4.2). While overeducation  is  likely to 
play an important role in affecting both aspects, I also study the role of other important factors. 
In  particular,  I  study  the  role  of  primary  job‐related  factors  in  determining  the  level  of  job 
satisfaction, focusing on tertiary graduates in Europe.  
When analysing  the propensity  to quit,  I consider  the mediating effects  from educational 
track, aiming at understanding whether the role of vocational education is positive or negative 
for this particular aspect of the labour market dynamics of an individual. This is a case study of 
Switzerland,  which  is  famous  for  its  highly  developed  vocational  education  system  and  is 
frequently suggested as a role model for other countries. 

























were  also  performed  (for  Europe,  see,  e.g., Millán, Hessels,  Thurik, &  Aguado,  2011; Mora, 








like help  from co‐workers or allowing employees to manage their working time  for  increasing 
satisfaction with  job. At  the same  time, excessive  job demands  (e.g.,  leading  to  regularly not 
being able to finish all tasks on time) or insufficient resources (e.g., not being paid appropriately, 



























appears  in  the  sample).  They  find  that  only  five  job  determinants  significantly  influence  job 
satisfaction (in decreasing order of effect size): career, opportunity to pursue own  ideas, good 
social  environment,  use  of  acquired  knowledge  and  skills,  and  challenging  tasks.  Notably, 
financial compensation variables were not included as explanatory variables. 
Studies  differ  on  the  extent  of  homogeneity  of  the  directions  of  the  effects  from  job 
satisfaction determinants in different European countries. For instance, Mora, García‐Aracil and 

















categories  to show marginal effects.  In principle, one could use stereotype  logistic regression 








































the  aim  is  to  study whether masters  are more  or  less  satisfied with  their  current  job  than 





into  more  homogeneous  (in  terms  of  the  effects  of  other  regressors)  subgroups,  adding 

























The most surprising result here  is that  there  is no country where  females with a master’s 
degree are more satisfied with  their current  job  than bachelors. The group Belgium‐Bulgaria‐
Denmark‐Spain‐UK has a strongly negative effect from education level, while the group Greece‐
Israel‐Sweden  has  a  moderately  negative  effect  (which  is  not  far  from  being  statistically 
significant, with the p‐value of 0.17). The other five countries (Germany, France, the Netherlands, 
Norway  and  Poland)  show  no  difference  in  job  satisfaction  between  females with  different 
education levels. 

















the well‐matched  tertiary graduates  (because  their potential  is useless at work). Surprisingly, 










Factors that  in all cases  increase  job satisfaction are variety  in work,  job requires  learning, 
career opportunities and appropriate monetary compensation. In most cases, positive effects are 
also found from help from co‐workers19 and ability to manage own working time20. Factors that 
decrease  job  satisfaction  in most cases are work overload21, health at  risk at work22 and  risk 
moving to a less interesting job23. 
In  all  country  groups,  masters  are  much  more  sensitive  than  bachelors  to  career 
opportunities and  less sensitive to the risk of moving to a  less  interesting  job and appropriate 
monetary  compensation,  the  latter especially pronounced  in Northern Europe.  In all  country 
groups except for Northern Europe, masters are much more sensitive to variety in work, while in 
Central and Southern Europe, they are much more sensitive to both content‐related factors. 
Table 4‐4  reports  the  top  five most  important primary  job‐related  factors  that affect  job 
satisfaction for each pair of country group and education level. For masters, variety in work is the 









Females  BE‐BG‐DK‐ES‐UK GR‐IL‐SE DE‐FR‐NL‐NO‐PL 
Education Level, rel. to Bachelor   
  Master  –0.339*** –0.154 0.001 
Regression Fit Indicators 
  N  653 397 576 
  McFadden’s pseudo R2  0.1175 0.1153 0.1152 
 
Males  DE‐ES‐UK BE‐GR‐IL‐PL NL‐NO BG‐DK‐SE  FR 
Education Level, rel. to Bachelor     
  Master  –0.520*** –0.342* 0.097*** 0.316*  1.849***
Regression Fit Indicators     
  N  314 374 269 238 66 






Table 4‐3 – Marginal  Effects  after  Tobit Regressions of  the  Job  Satisfaction of  Tertiary Educated Employees Aged 20–60, by Country Group  and 
Education Level 
    Central Europe Netherlands & UK Northern Europe Southern Europe
Bachelors Masters Bachelors Masters  Bachelors Masters Bachelors Masters
Job‐Related Factors: Content   
  Variety in work  0.800*** 0.843*** 0.501** 1.071***  1.595*** 1.311*** 0.293** 0.914***
  Job requires learning  0.264** 0.427*** 0.947*** 0.256***  0.653*** 0.663*** 0.335*** 0.897***
    x Bulgaria    –0.479***
    x Germany    –0.469***
    x Spain    –1.297***
Job‐Related Factors: Effort   
  Job requires to work hard  0.216 0.362*** 0.927*** 0.554 –0.181*** –0.239*** 0.320** –1.075***
    x Belgium  –0.336†
    x Bulgaria  –0.405***
    x Spain    1.519***
  Work overload  –0.343*** –0.384*** –0.668*** –0.403***  –0.445** 0.207*** –0.302*** 0.424**
    x Belgium    1.174***
    x Spain    0.633*** –0.912***
    x Sweden    –0.643***
Job‐Related Factors: Risks   
  Health at risk at work  –0.552*** –0.813*** –0.927*** –0.324***  –0.388*** –0.618*** –0.575* 0.176
    x United Kingdom    0.963***
    x Spain    1.120***
    x Denmark    2.685***
  Risk moving to a less interesting job  1.040*** –0.578* –0.504*** –0.112 –0.895† –0.831*** –1.128*** –0.824***







  Central Europe Netherlands & UK Northern Europe Southern Europe
Bachelors Masters Bachelors Masters  Bachelors Masters Bachelors Masters
Job‐Related Factors: Compensation   
  Career opportunities  0.523*** 0.687*** 1.107*** 1.135***  0.339*** 0.494*** 0.562*** 0.669***
  Paid appropriately  0.916*** 0.902*** 0.675*** 0.610***  0.613*** 0.341*** 0.448† 0.459***
    x Norway    –0.335***
  Wage depends on effort  0.173† –0.435** –0.745*** 0.493***  0.000 –0.229* –0.341*** 0.313**
    x Belgium    0.741***
    x United Kingdom    –1.160*** 
    x Greece    0.588***
    x Israel    –0.353***
  Employment guarantee  0.650** 0.450** –0.144** 0.104 0.131 0.348*** –0.238* 0.525***
    x Israel    0.936***
Job‐Related Factors: Support   
  Help from co‐workers  0.116 0.431*** 0.704** –0.451***  0.227† 0.363* 0.646*** 0.593**
    x Belgium  –0.302*
    x France  –0.674**
    x United Kingdom    0.683*** 
    x Greece    –1.326***
    x Norway    –1.091***
  Can manage own work time  0.518*** 0.572*** 0.381*** 0.144 0.139** 0.113*** 0.804*** –0.760**
    x Bulgaria  –1.566***
    x Poland  –2.111***
    x Belgium    –0.966***
    x Sweden    –0.661***







    Central Europe Netherlands & UK Northern Europe Southern Europe
Bachelors Masters Bachelors Masters  Bachelors Masters Bachelors Masters
Job‐Related Factors: Other   
  Tenure  –0.012 –0.005 –0.008 0.048***  –0.027 0.007 0.035* 0.053***
  Tenure2/100  0.047 0.050 0.021 –0.064 0.060 0.041 –0.050 –0.282***
  Overeducated  0.247 –1.391*** –0.381*** –0.500***  –0.133 –0.423 –0.229 –0.408***
    x Bulgaria  –1.841***  
    x Poland  –3.303***  
    x Israel      0.852***
  Supervising position  0.242* 0.190*** –0.184* 0.012 –0.146*** –0.197*** –0.272*** –0.283†
    x Bulgaria    –0.284***
    x Poland    –0.307***
    x Sweden    0.307***
    x Israel    0.558***
  Public firm  0.027 0.360* 0.721*** 0.791***  0.415*** –0.408*** –0.036 0.085
    x France  1.332***  
    x United Kingdom    –0.823*** –0.798*** 
    x Denmark    –0.701*** 1.102***
Immigrant Background   
  Minority  0.699** –0.951*** –0.748*** –1.215***  –0.082 –0.194 0.363*** –0.027
  One parent immigrant  0.083 –0.506*** –0.701*** –0.216† –0.119 0.518** 0.645*** –0.942***
  Both parents immigrants  –0.052 –0.418 0.436 0.542***  –0.484 –0.598 0.130 –1.013***
  CEE or FSU immigrant  1.444*** 0.416 –1.039* –0.602† 0.299 –0.008 0.377 –1.534***
  LAA immigrant  –0.260 0.932** 0.049 0.694***  0.059 0.367† –0.567*** –0.562







  Central Europe Netherlands & UK Northern Europe Southern Europe
Bachelors Masters Bachelors Masters  Bachelors Masters Bachelors Masters
General Demographic Characteristics   
  Age  –0.023 –0.051 0.071*** 0.026 –0.118** –0.104 –0.087* –0.018
  Age2/100  0.043 0.060 –0.058† –0.030 0.153** 0.128 0.129** 0.037
  Female  0.511** 0.487*** –0.421*** –0.159† –0.139* –0.018 0.392*** 0.448***
    x Germany  –1.102***
    x Belgium    –0.797***
    x France    –0.841***
    x Denmark    1.162***
  Disabled  0.257* –0.826*** –0.464*** –0.598***  0.124† 0.335*** 0.112 0.667***
    x Germany  –0.795***
    x France  –1.374**
    x Bulgaria    1.355***
    x United Kingdom    0.761*** 
    x Norway    –0.363***
    x Spain    –1.161***
    x Denmark    –0.370***
Firm Size, rel. 25–99 employees   
  < 10  0.111 –0.009 0.570*** 0.524***  0.202 –0.074 –0.076*** 0.100
  10–24  0.272*** –0.284 0.055 0.716** 0.161*** 0.164 0.510*** –0.023
  100–499  0.123 –0.489** –0.032 0.664***  –0.162*** –0.249 0.407† 0.302
  > 500  –0.196 –0.209† –0.311 –0.037 –0.059 –0.036 0.313 0.231
Regression Fit Indicators     
  N  432 616 229 215 466 281 405 243








Bachelors  Masters Bachelors Masters
1  Risk moving to a less int. job  Paid appropriately Career opportunities Career opportunities




3  Variety in work  Health at risk at work Wage depends on effort Paid appropriately










Bachelors  Masters Bachelors Masters
1  Variety in work  Variety in work Risk moving to a less int. job Job requires to work hard
2  Risk moving to a less int. job  Risk moving to a less int. job Can manage own working time Variety in work
Job requires learning 
3  Job requires learning  Job requires learning Help from co‐workers Risk moving to a less int. job
4  Paid appropriately  Health at risk at work Health risk at work
Career opportunities 
Can manage own working time







predict. Career  opportunities  significantly  affect  job  satisfaction  everywhere, but only  in  the 
Netherlands and the UK, they are the most important factor, while in the other country groups, 
they are never higher than the fourth position.  
Apparently,  what  moves  these  two  compensation‐related  factors  down  the  ladder  of 
importance is the inclusion of job risks, which were absent from the models of job satisfaction of 
the  tertiary‐educated  (see  Section  4.1.1),  but which  in most  cases24 are  in  the  top‐three.  In 











reported). A U‐shaped  relationship  for bachelor males was  found everywhere except Central 



















Investment  in  further  education  should  pay  out,  e.g.,  via  higher  wages,  lower  risk  of 










bachelors and masters,  the  latter are more  career‐oriented and  less wage‐oriented  than  the 
former. Evidence on lower returns of the master’s degree means that its holders very often have 
expectations that are much higher than what they actually face in their job. 
Career and wages, though,  in many cases are not the most  important determinants of  job 
satisfaction.  Very  frequently,  it  is  job  content  that  has  the  highest  influence  on  employee’s 
contentment, especially in Northern and Southern European countries. In other words, even a 
highly paid  job with perfect opportunities  for  career growth  could distract employees  if  it  is 
monotonous or stagnates one’s personal progress by not requiring learning anything new. As a 




The  results also  support  the  job demands–resources model  in  that  support  activities  are 
important to mitigate stressful situations in the job and, consequently, increase job satisfaction. 















their  universities.  The more  realistic  graduates’  expectations  are,  the  lower  the  gap  in  job 
satisfaction between bachelors and masters should be.  
Further studies on this topic should include the field of study variable to check whether the 




Education  and  skills  mismatch  (respectively,  overeducation  and  overskilling)  has  been 
recently reviewed by the International Labour Organisation (2013a) and included as a global risk 
by  the World  Economic  Forum  (2014).  The  latter,  in  particular, mentioned  Swiss  education 
system  (along with  German)  as  an  example  for  other  countries  of  how  to  build  vocational 
education in their education systems. In 2010, however, Switzerland and Germany had only 7th 
and 8th smallest overeducation rates in Europe, respectively (International Labour Organisation, 
2013b).  Thus,  vocational  education  system  per  se  does  not  appear  to  guarantee  low 
overeducation incidence. 














overeducation  is real.  If the person  is theoretically overeducated but effectively well‐matched 
then he or she should have the same propensity to quit as a non‐overeducated. However, if it is 
not the case and the study shows that the overeducated are more likely to quit (and it will indeed 
show  it), then the position of those who believe  in perfect labour markets might be  impaired. 
Then we have a problem  that a particular  state of a person  in  the  labour market  leads  to a 
potentially negative outcome, and we cannot say that it is simply an error of measurement. 





I  use  a  subset  of  panel  data  from  TREE.  It  is  a  longitudinal  study  of  young  people  in 











exclude  individuals  with  fixed‐term  contracts  from  analysis.  This  study  concentrates  on 
secondary  and  tertiary  education, which  puts  education  levels  lower  than  secondary  out  of 




respondents  already  have  tertiary  education  in  2006  and  those where  respondents  pursued 
vocational tertiary education after general secondary education (in the whole sample). 
The  size of  the  sample used  in  this paper  (after  leaving out  cases with missing  values of 
control variables)  is 2336 cases (1464  individuals). Of these, most  individuals (39 per cent) are 
observed in the last wave only, 17 per cent in all three waves, around 10 per cent in each pair of 
















(s)he does not work with  the current employer after 6 months after  the  interview. Table 4‐6 
shows  that of  the respondents with secondary education, graduates  from a general  track are 
more  likely to quit, but also more frequently work on evenings and weekends than graduates 
from  a  vocational  track. At  tertiary  level,  the  likeliness  to  quit  in  half  a  year  is  14  per  cent 
regardless of whether the track is tertiary or secondary. At the same time, at both secondary and 
Table 4‐5 – Descriptive Statistics on Education Level and Type 
Year  % Cases % Vocational secondary education Voc. tert.
Education  Secondary  Tertiary  Secondary Tertiary Total  as % of 
        Academic Vocational Total tertiary 
2006  100%    97% 97%   
2007  91%  9%  97% 52% 100% 63% 94%  22% 
2010  55%  45%  96% 47% 100% 56% 78%  16% 












  Secondary Tertiary Academic Tertiary
General  Vocational Total Academic Vocational Total  Gen. Sec. Voc. Sec.
Likely to quit job 
in 6 months  25%  13%  13%  14%  14%  14%  14%  14% 
Overeducated  0.0%  0.3% 0.3% 8% 44% 14%  8%  8%
Overskilled  30%  19% 20% 14% 14% 14%  15%  12%
Frequently thinks 
about changing job  25%  22%  22%  20%  12%  18%  19%  21% 
Job satisfaction  5.1  5.2 5.2 5.4 5.5 5.4  5.4  5.3
Works on evenings 








 Overeducation  is  defined  here  using  the  normative  measure,  which  is  based  on  the 
comparison  of  skills  needed  in  the major  occupations  groups  of  the  ISCO26 and  provided  at 
different  education  levels.  Secondary  graduates  are  overeducated  if  they  are  employed  in 
elementary occupations (ISCO major group 9). Table 4‐6 shows that overeducation is rare at this 
education  level  and observed only  among  those graduating  from  a  vocational  track. Tertiary 
graduates are overeducated  if they are employed  in the major groups 4 through 9 (clerks and 
below). At that level, the incidence of overeducation is below 10 per cent for academic degree 









most  popular  among  tertiary  and  vocational  secondary  graduates, while  general  secondary 
graduates prefer working in major groups 4 and 5 instead. There is substantial difference in the 
occupational  structure  of  academic  tertiary  and  vocational  tertiary  graduates.  The  choice  of 
occupations  by  vocational  tertiary  graduates  is  quite  close  to  that  of  vocational  secondary 
graduates, although the share of respondents  in the first three major groups  increased at the 






















4  Clerks  16 12  28
41  Office clerks  11 12  23
4110  Secretaries & keyboard‐operating clerks 8 3  11
4120  Cashiers, tellers & related clerks 2  2
4190  Other office clerks  3 7  10
42  Customer service clerks  5   5
4222  Receptionists & information clerks 5   5
5  Service workers & shop/market sales workers 9 16  25
51  Personal & protective services workers 7 12  19
5122  Cooks  1  1
5123  Waiters, waitresses & bartenders 2   2
5130  Personal care & related workers 2   2
5149  Other personal services workers 1   1
5161  Fire‐fighters  2   2
5162  Police officers  11  11
52  Models, salespersons & demonstrators 2 4  6
5220  Shop salespersons & demonstrators 2 4  6
6  Skilled agricultural & fishery workers 1 1  2
61  Market‐oriented skilled agricultural & fishery workers 1 1  2
6129  Market‐oriented animal producers & related workers 1   1
6141  Forestry workers & loggers  1  1
7  Craft & related trades workers 6 11  17
71  Extraction & building trades workers 1 7  8
7122  Bricklayers & stonemasons  1  1
7136  Plumbers & pipe fitters   1 2  3
7137  Building & related electricians  2  2
7141  Painters & related workers   2  2
72  Metal, machinery & related trades workers 4 4  8
7222  Tool‐makers & related workers  1  1
7231  Motor vehicle mechanics & fitters  1  1
7241  Electrical mechanics & fitters  2 1  3
7242  Electronics fitters   1   1
7244  Telegraph & telephone installers & servicers  1   1
73  Precision, handicraft, printing & related workers 1   1
7311  Precision‐instrument makers & repairers  1   1
8  Plant & machine operators & assemblers 2   2
82  Machine operators & assemblers 1   1
8278  Brewers, wine & other beverage machine operators 1   1
83  Drivers & mobile‐plant operators 1   1




 educational  track  (or  type of education): vocational  secondary, general secondary, 
academic  tertiary  after  general  secondary,  academic  tertiary  after  vocational 
secondary and vocational tertiary after vocational secondary 









































a single model, as  there may be significant  interrelationships between  the regressors, biasing 
their reported effects on the propensity to quit. For instance, the job occupied by the respondent, 
and  hence,  job‐related  variables,  actually  depends  on  the  educational  track  chosen  by  the 































Table  4‐8  – Odds  Ratios  after  Random  Effects  Logit  Regressions  of  a High  Likeliness  of Not
Working with the Current Employer in 6 Months 
    BefEdCh Pers ChngJbs WrkRel  Percpt
Type of education (rel. to General secondary & Academic tertiary)
  Vocational secondary  0.856 0.893 0.941 0.748  0.667 
  General secondary  2.057* 1.919† 1.782 0.951  1.167 
  Vocational secondary & Academic tertiary  1.129 1.104 1.036 1.212  1.063 
  Vocational secondary & Vocational tertiary  1.153 1.255 1.191 0.748  1.239 
Female  1.089 0.961 0.951 1.053  0.935 
Tertiary‐educated father  1.747*** 1.676** 1.597** 1.693**  1.651**
Non‐native (by birth)  0.642† 0.509** 0.670 0.623†  0.594 
Year (rel. to 2010) 
  2006  1.260 1.258 1.329 1.115  1.226 
  2007  2.078*** 2.002*** 2.050*** 1.791***  1.715**
Regional unemployment, monthly  0.891* 0.852** 0.845** 0.789***  0.795***
Personality variables 
  Auto‐efficacy  1.620*** 1.461** 1.558**  1.334 
  Intrinsic values at work  1.745*** 1.455** 1.490**  1.323 
  Extrinsic values at work  0.023*** 0.034*** 0.046***  0.035**
  Extrinsic values, squared  1.868*** 1.773*** 1.695***  1.791***
  Positive affectivity  0.671*** 0.672*** 0.651***  1.052 
  Negative affectivity  1.439*** 1.377*** 1.287**  0.856 




  Agriculture  0.258†  0.343 
  Manufacturing  0.832  0.684 
  Construction  1.979**  2.095**
  ICT  0.632  0.457† 
  Finance & insurance  0.860  0.974 
  Real estate  0.634  0.383 
  Professional, scientific, technical & admin.  1.061  1.197 
  Public admin., education & health  0.513***  0.849 
  Other  0.361**  0.386* 
Employed in public sector  0.610*  0.486**
Vocational training: fit to job and quality (rel. to Good fit and quality)
  Poor fit and/or quality  0.738  0.661* 
  Excellent fit and quality  0.664**  0.824 
  No vocational training  1.049  1.026 
Alternatives to current job (rel. to No alternatives)
  Another job  0.854  0.828 





Constant  0.153*** 3.886 0.260 0.027†  2.109 
Regression diagnostics 
  N  2336
  AIC  1817 1765 1705 1663  1301 
  BIC  1886 1869 1814 1882  1531 








The  odds  ratio  from  overeducation  is  1.8  times  larger  than  that  from  overskilling:  the 
overeducated are 3.6 times more likely to quit, while the overskilled are only around twice more 
likely  to quit  in  the WrkRel model.  In Percpt models, no overskilling effects are significant, as 









    WrkRel Percpt
Average  3.053*** 2.720**
Interacted with Type of education   
  General secondary & Academic tertiary 2.859† 3.092†
  Vocational secondary & Academic tertiary 4.200** 4.316*




effects  from  educational  track.  The  reference  category  of  the  interactions,  as  for  the  average  effect,  is  “not
overeducated.” The General secondary category does not appear in interactions, because it does not contain any




(1) (2) (3) (1)  (2)  (3)
Overeducated  3.582*** 2.556**   
Overskilled  1.981*** 0.700 
Type of Mismatch (rel. to Not overeducated & Not overskilled)
  Not overeducated & Overskilled  1.888**   0.645
  Overeducated & Not overskilled  3.523***   2.429†
  Overeducated & Overskilled  5.242**   2.058







propensity  to quit  is  around 60–70 per  cent higher  for people  from higher  social  class  (with 














is  for  the  job  to  fit  them, hence,  the higher  tendency  to quit.  The effects  from positive  and 
negative affectivity also have expected directions. Respondents high on negative affectivity are 
more likely to see the negative aspects of their jobs and, hence, more likely to quit. Those high 
on  positive  affectivity  are,  on  the  contrary,  less  likely  to  quit  due  to  greater  openness  to 
experiencing positive emotions. 
Most  personality  variables,  however,  lose  statistical  significance  as  soon  as  perception 





There  are  several  industries  with  significant  effects.  Compared  to  trade,  transport  and 
accommodation, the probability to quit in construction industry is twice higher, but it does not 
seem to be related to the  financial crisis of 2008–09. According to Swiss Statistics  (seasonally 

















faces  in  the  labour  market,  some  of  which  might  have  been  chosen  by  the  respondents 
themselves (the self‐selection issue). For instance, working in an evening or weekend job might 













































I use a  seemingly unrelated  regression approach, because  it shows  that  the errors of  the 





















Overed EWJob Overed  Oversk  EWJob
Type of education (rel. to General secondary & Academic tertiary)
  Vocational secondary  –0.134*** 0.092** –0.118***  –0.004  0.083**
  General secondary  0.357*** 0.119  0.375***
  Vocational secondary & Academic tertiary –0.011 0.018 –0.013 –0.041  0.018
  Vocational secondary & Vocational tertiary 0.346*** 0.128† 0.266***  –0.038  0.084†
Female  0.032***  
Male with child  0.045** 0.078**   




  Intrinsic values at work  0.120***   0.079***
  Positive affectivity  –0.044** 
  Negative affectivity  0.011** 0.020**  0.051*** 
Industry (rel. to Trade, transport & accommodation)
  Agriculture  0.023 0.264 0.211**  0.056  0.205
  Manufacturing  –0.019 –0.499*** 0.047* 0.102**  –0.257***
  Construction  –0.016 –0.508*** 0.081 0.013  –0.295***
  ICT  –0.454*** 0.095***  0.098***  0.091*
  Finance & insurance  –0.052*** –0.509*** 0.106*  –0.254***
  Real estate  –0.006 –0.413*** –0.001 0.050  –0.321***
  Professional, scientific, technical & admin. –0.047*** –0.493*** 0.116 0.010 
  Public admin., education & health –0.048*** –0.272*** 0.014 0.035  –0.251***
  Other  0.039 –0.135 0.119**  0.070  –0.035





(0.201)       
Correlations of errors   
  Overed with EWJob  0.443** 0.463***   


































It  seems  to be a  typical  stand  that an  increasing  role of vocational education will help  in 
keeping  overeducation  (and  its  negative  effects)  low.  This  study  showed  that  this  is  not 
necessarily true. Compared to academic tertiary graduates (with or without vocational secondary 












quit.  This  adds  to  the  volume  of  the  literature  on  non‐monetary  negative  effects  from 
overeducation, such as  increased engagement  in on‐the‐job search,  lower  job satisfaction and 
more symptoms of depression, as reviewed in Section 2.1.2.  
Secondly,  arguments  favouring  subjective mismatch measures  over  normative mismatch 
measures  (because  the  latter  may  be  ignoring  unobserved  heterogeneity,  quickly  become 






Had  it  been,  (1) we would  observe  the  lowest  overeducation  among  European  countries  in 
Germany  and  Switzerland,  (2)  there would be  a  strong negative  effect on  the probability of 
overeducation from vocational education relative to academic education at tertiary level, or at 















labour market  due  to  the  abundance  of  bachelors  and masters  and  the  related  credential 
inflation.  Indeed, while  previously,  one would  hardly  find  a  doctoral  degree  holder  outside 
universities, research institutions and hospitals, it is not uncommon nowadays to see them in all 












mainstream, perhaps due  to  successfully attracting own master’s  students  to advanced‐level 
programmes and seeing no major reason  to boost  the number of doctoral students. The  few 
studies that are available on the topic typically focus on the proportion of graduates influenced 
primarily by personal or intrinsic factors (such as the interest in the topic of studies or in the study 




that  around  half  of  respondents  are motivated  intrinsically  and  the  other  half  extrinsically 
(Leonard, Becker, & Coate, 2005; Del Carmen Calatrava Moreno & Kollanus, 2013).  In the US, 
academic (PhD) students  in education science are mainly motivated by extrinsic factors, while 
professional  (EdD)  students  mentioned  intrinsic  factors  most  frequently  (Biddle,  2013).  In 














Section 4.3.2 describes  the dataset  that will be analysed  in Section 4.3.3. The  last subsection 
discusses the findings and concludes. 
4.3.1 Doctoral	Education	in	the	Baltic	Countries	at	a	Glance	











The  growth patterns of  the number of doctoral  students differ markedly.  In Estonia,  the 
growth was mainly linear, except for the stable plateau in 2001–2004 and a slowdown in 2009. 
The same dynamics can also be observed at bachelor and master’s levels, as the line representing 









students  increased,  reflecting a drop  in  the demand  for  lower‐level  tertiary degrees. Latvia  is 
somewhere between Estonia and Lithuania. There were relatively strong jumps in the number of 
doctoral students  in 2001, 2005 and 2011, while  in other years  the growth was sluggish. The 
share of doctoral students from all students was declining up to 2005 (except for a small increase 
in 2001), but the decline was not as strong as in Lithuania. The indicator started a stable growth 


























As  fields of study will play an  important role  in the  following discussion,  it  is necessary to 
understand how different the three countries are with respect to relative demand for fields at 
doctoral  level  (see  Figure  4‐4).  In  1998,  the  largest  number  of  doctoral  students  chose  life 
sciences (52%)  in Estonia, engineering (38%)  in Latvia and engineering or social sciences (both 













(whose  share  dropped  2.25  times)  and,  to  a  smaller  extent,  physical  sciences.  In  Lithuania, 
changes have been much  less  radical –  the only big  jump happened  in other  fields, and  the 
popularity of humanities, life sciences and physical sciences increased only by a few percentage 
points. All these changes came at the expense of engineering and social sciences. In Latvia, other 
fields  had  a  stunning  increase  of  more  than  3  times,  humanities  2.5  times  and  business 

































the  doctoral  programmes  actually  provided  by  the  participating  Latvian  HEIs.  That  was 






38  The  participating HEIs  in  Estonia were:  Estonian Academy  of Arts,  Estonian Academy  of Music  and  Theatre, 
Estonian Business School, Estonian University of Life Sciences, Tallinn University, Tallinn University of Technology 
and University of Tartu.  In Latvia: Art Academy of Latvia, BA School of Business and Finance, Baltic  International 












Another change was the substitution of  the questions on  the concrete  field(s) of study at 
bachelor and master’s levels by the questions on the respondent’s perception of the extent to 
which  the  field of study was changed between  the consecutive  levels of education  (in Tarvid 
(2014),  the  fact of change was determined by  the author based on a comparison of  fields at 
different levels). It is possible to change the field of study even while staying in the same broad 







































market  goals.  Labour‐market  goals  are  strategic  goals  related  to  the  future  success  of  the 
























examinations  to higher‐level  legal positions  such  as  judge or prosecutor, which was  a major 

















which “are always challenging, dynamic,  [making] your brain work all  the  time,”  so  they  saw 
doctoral studies as a pathway to better jobs. 
Respondents  working  both  in  and  outside  of  academia  (primarily,  studying  in  Latvia  or 
Lithuania) quite frequently mentioned that a doctoral degree was necessary to lead projects and 
participate in grant competitions, both of which, in turn, were connected to higher salary.  





















tolerance, was mentioned – but  respondents  stressed  that  it was  the process of getting  the 
degree, rather than the degree  itself, that provided them with this possibility. The degree was 
also viewed as a signal of higher status (“entrance ticket to the elite”), and many respondents 




Another popular  category of personal  comments was about  continuing  the  research  that 
respondents did at master’s level – they typically viewed their research as unfinished and wanted 
to work more on  it,  and doctoral  studies provided excellent opportunities  to do  it. Doctoral 
studies  also  typically  motivate  students  to  travel  extensively  –  and  indeed,  travelling  to 
participate  in  conferences  (to meet with  other  researchers  or  potential  investors)  or  as  an 
exchange student was mentioned frequently as a complement to the possibility of collaborating 
with researchers working abroad. Nevertheless, some comments showed that the scholarships 
were  inadequately  small and neither allowed  for extensive  travelling nor even covered  living 
costs,  forcing  students  to work  in  parallel.  In  2009–2013,  a  few  scholarships were  available 





























much  across  countries.  The  three  fields with  the  largest  share  of  students  pursuing mostly 
personal goals are computer science (70%), education (63%) and humanities (58%)  in Estonia, 





as  the  second main goal),  the  top  three  fields are  computer  science  (87%), physical  sciences 
(80%), education and humanities  (both 79%)  in Estonia, humanities  (75%),  computer  science 


































Motivation  also  depends  on  how  the  field  of  study  at  doctoral  level  compares with  the 
previous educational background, although it is generally visible only in Latvia and in the model 
for  females.  In both  cases,  respondents who  changed  field of  study both  at master’s  and at 
doctoral  levels are significantly more personally oriented  than  those who  stayed  in  the same 
field, and in the model for Latvia, a similar effect is from changing the field only at master’s level. 
                                                            




The  difference  between  Latvia  and  the  other  two  countries  might  be  related  to  different 
construction of this variable: post‐coding and self‐reporting, respectively, see Section 4.3.2. 
There  is no systematic difference  in motivation between males and  females.  In Lithuania, 




school  in  the overall and  female‐specific models or between graduating the secondary school 
Table 4‐12 – Odds Ratios after Country‐Specific Logistic Regressions of Having Labour‐Market
Primary Goals 
    Estonia Latvia  Lithuania
Field of doctoral studies (rel. to Humanities)
  Business Management  2.206 3.914**  1.019
  Computer Science  0.648 1.696  0.201†
  Education  0.662 2.005  1.103
  Engineering  1.154 1.873  0.532
  Life Sciences  2.219* 6.865***  1.138
  Physical Sciences  0.762 2.612  0.794
  Social Sciences  1.032 1.813  0.855
  Other  1.588 1.303  0.613
Change of field of study (rel. to Never changed)
  Changed at master's level  1.286 0.265*  0.876
  Changed at doctoral level  0.786 0.738  2.081†
  Changed at both master's and doctoral levels 0.397 0.346*  1.817
Started doctoral studies at age ൐ ૜૙ years 0.897 4.314***  2.420**
Single female  1.131 1.677  0.484*
Decided that would get doctoral degree (rel. to After getting master's degree)    
  Before/during secondary school 0.281 0.329  0.620
  Before/during/after bachelor studies 1.355 1.721  0.348**
  During master's studies  1.205 2.111*  0.707
Motivated by family  1.532 0.420**  0.824
Motivated by social circle  0.516* 1.533  0.978
൒ ૟ friends with doctoral degree  1.510 2.543*  1.596
Last occupation before doctoral studies (rel. to Science/Engineering/Teaching professionals) 
  Manager  1.285 0.604  0.337**
  Other professional  0.889 0.307**  0.434*
  Associated professional  0.614 1.094  1.650
  Overeducated  0.689 0.603  0.582
  Never employed  0.791 0.249  0.700
Constant  0.312** 0.284*  0.881
N  242 213  272
Pseudo ࡾ૛  0.0656  0.1797  0.1243 
Hosmer–Lemeshow test, p‐value (20 groups) 0.2217 0.3447  0.2217
Area under ROC curve  0.6863 0.7818  0.7309
Correctly classified  73.97% 72.77%  70.96%
Sensitivity  7.81% 54.88%  38.46%
Specificity  97.75% 83.97%  87.29%
AIC  311 283  354











    Total Male Female 
Field of doctoral studies (rel. to Humanities) 
  Business Management  1.795** 1.245 2.276* 
  Computer Science  1.043 0.703 1.142 
  Education  0.917 0.926 
  Engineering  1.114 1.538 
  Life Sciences  1.463 2.829***
  Physical Sciences  1.191 1.236 1.208 
  Social Sciences  1.216 1.071 
  Other  0.786  
Change of field of study (rel. to Never changed)
  Changed at master's level  0.807 0.683 0.890 
  Changed at doctoral level  0.961 0.811 0.938 
  Changed at both master's and doctoral levels 0.715 0.984 0.579* 
Started doctoral studies at age ൐ ૜૙ years  1.488** 1.694†  
Single female  1.342†  
Decided that would get doctoral degree (rel. to After getting master's degree)    
  Before/during secondary school  0.323*** 0.485  
  Before/during/after bachelor studies  0.923 0.757 0.919 
  During master's studies  1.122 0.833 1.315 
Parent has doctoral degree  1.305 0.466* 
Motivated by family  0.943 0.780 1.086 
Motivated by social circle  0.942 0.938 1.013 
൒ ૟ friends with doctoral degree  1.406 1.617* 
Unemployed ൒ ૟ months when deciding on doct.st. 1.280 3.030*** 0.771 
Last occupation before doctoral studies (rel. to Science/Engineering/Teaching professionals) 
  Manager  0.637* 0.558 0.599† 
  Other professional  0.567** 0.760 0.469** 
  Associated professional  0.961 1.031 0.866 
  Overeducated  0.617* 0.784 0.548* 
  Never employed  0.614 0.620 0.618 
Country of doctoral studies (rel. to Latvia) 
  Estonia  0.479*** 0.407** 0.537** 
  Lithuania  0.671** 0.401** 0.855 
Constant  1.654* 2.383* 1.618 
N  726 233 487 
Pseudo ࡾ૛  0.0495  0.0845  0.0653 
Correctly classified  39.48% 23.62% 30.03% 
Correctly classified: multinomial logit  41.28% 25.31% 31.27% 
AIC  1845 594 1250 
BIC  2024 701 1401 
*** p < 0.01;  ** p < 0.05;  * p < 0.10;  † p < 0.15  The  table  shows  the  variables where  the proportional odds 
assumption holds, see Table 4‐14 for the rest of results. The base goal type is mostly personal. Respondents studying 













enrolling  in doctoral  studies. Respondents aged above 30 when  starting doctoral  studies are 
strongly more  labour‐market oriented  than  their younger colleagues  in all models except  the 
Estonian  and  the male‐specific. Unemployment  of  at  least  6‐month  duration  before  starting 


















  Field of study: Life sciences  2.627*** 2.317***  1.333
  Field of study: Other  1.814* 1.268  0.620
  Parent has doctoral degree  0.490*** 0.877  1.114
  ൒ 6 friends with doctoral degree 1.656* 1.710**  0.924
Male model   
  Field of study: Engineering  0.737 0.737  2.218†
  Field of study: Social Sciences  2.835* 1.054  1.054
Female model   
  Field of study: Other  2.366** 1.361  0.481
  Started doctoral studies at age ൐ 30 years 1.110 1.776**  1.745*











important  (mentioned by around 40% of  respondents), moderately  important  (mentioned by 
around 20% to 30% of respondents), less important (mentioned by around 10% of respondents) 














In Estonia,  the  second  level of  importance  is attributed  to working at  the HEI  (in  case of 
pursuing  mostly  personal  goals),  programme  content  (except  for  the  fully  labour‐market‐
















students most  frequently mention working  at  the HEI  as  the main  reason  they  chose  it  for 


















of  information,  especially  by  Estonian  students  pursuing  mostly  labour‐market  goals.  The 
students  of  and  graduates  from  the  HEI  and  HEI’s  official  sources  of  information  (website, 
accounts  in  social networks, etc.)  follow, but  it  should be noted  that  the  fully  labour‐market 
oriented students pay up  to  twice  less attention  to official  information sources and  trust  the 
experience of other people more. The opinion of co‐workers or superiors at work are a similarly 
important  factor  in Estonia and Lithuania, but  less so  in Latvia. Respondents having a  labour‐
market goal as the main goal more frequently mention this source of information. In Lithuania, 








As  discussed  in  Section  4.3.1,  the  demand  for  doctoral  programmes  has  started  falling 
recently, and  the  trend will, most  likely, continue  to  face downwards purely  for demographic 
reasons.  Combined  with  dropping  demand  for  lower‐level  tertiary  education,  this  presents 
certain challenges for HEI management. The competition in the market for doctoral studies will 
increase within each of the Baltic countries, but also across these countries, as HEIs will seek to 
attract  students  from  abroad.  This  study  showed  particular  points  of  interest  of  individuals 























family  and  social  circle.  In  particular,  it was  found  that  compared  to  doctoral  students who 


















and  graduates  from  the HEI. Both  reflect  the  importance of  the  trust  factor:  there  are  solid 
grounds  to  trust  the  opinions  of  such  professors  and  students/graduates  for  clear  reasons. 
Official information sources of the HEI are only on the third place by importance, but this source 
can be controlled by the HEI and this is exactly the place where it can publish the outcomes of its 





















 Overeducation  increases  the propensity  to quit and affects  the probability  to quit 
stronger  than  overskilling;  the  strongest  effect  is  on  individuals  who  are  both 
overeducated and overskilled 
 Vocational education is not necessarily a shield from overeducation and its effect on 




science,  society  or world  in  general,  (3)  new  achievement  and  (4)  better  career 
prospects 
 Most doctoral  students pursued personal goals when enrolling  into  their doctoral 
programme in the Baltic countries 
 Latvian doctoral  students  are  stronger  focused on  the outcomes of a PhD degree 
related to the labour market than Estonian or Lithuanian students 
 The  main  factors  on  which  the  type  of  goal  pursued  when  enrolling  into  PhD 
programmes depends are  field of study, previous educational track,  labour market 
experience and family and social circle 
 When  enrolling  into  PhD  programmes,  overeducated  individuals  pursue  personal 
goals more frequently than science, engineering or teaching professionals 
 HEI  attributes  valued  by  prospective  doctoral  students  vary  strongly  by  country: 
Estonians  choose  the  HEI  located  nearby  and  where  they  have  been  working, 
Lithuanians  the HEI where  they have been working, while Latvians choose  the HEI 



















LEMS.  Three models will be discussed. The  first model  considers  a  labour market where  job 
satisfaction is a unified mechanism for guiding agent behaviour in choosing among vacancies and 
deciding to quit the current job. The second model defines the mechanisms of choosing the field 
of  study  and determining  the quality of match between an  agent and  a  job and  studies  the 
resulting  dynamics  of  LEMS,  as  well  as  migration  decisions.  The  third  model  studies  the 





















individuals  to  filter  the vacancies during  formal  search based on  some characteristics – most 
easily,  the  proposed  wage,  which  individuals  should  be  able  to  easily  compare  with  the 
reservation wage. This assumption  is plausible, given  the abundance of electronic  job  search 










It  is desirable to use a unified mechanism for modelling  individual behaviour  in the  labour 












wage  and  the  social  network  component  of  the  vacancy/job.  However,  JS  has many more 
components than financial rewards and social support. There is general agreement that, besides 
these, an  important  role  is played by  intrinsic  job attributes, career growth,  job  security and 
working conditions (see Section 4.1.1).  
In this section, I take the idea of Tarvid (2011) further and propose to include other important 
facets of  JS:  job  content  and  career opportunities. This mechanism  is  then  integrated  into  a 





























concepts, more  related  to perceptions  rather  than  to hard data. Nowadays, nearly every  job 








calibrated)  by  non‐manual  jobs  (International  Standard  Classification  of  Occupations  (ISCO) 
major groups 1 (managers) through 5 (service workers)), while the latter by manual jobs (ISCO 
major groups 6 (skilled agricultural and fishery workers) through 9 (elementary occupations)). 















  ݏ௜௝௙௘ ൌ Λ ቊ6 ቈ
ݓ௜௝௙
ݓ௜௥ െ 1቉ቋ ൅ ቈ2Λ ቊ
6݊௜௙




of  JS.  The  factor  of  6  appears  because Λሺ6ሻ ൎ 1  and Λሺെ6ሻ ൎ 0 .  Thus,  the  first  summand 






and ݂ሼݔ ൅ ݕሽ should be read as “function ݂ of ݔ ൅ ݕ,” while ݂ሾݔ ൅ ݕሿ should be read as “݂ multiplied by ݔ ൅ ݕ.” 
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Note  that  in  its  current  form,  (5‐1)  assumes  that  all  four  components  of  JS  are  equally 
important  for  the  individual.  This  need  not  be  the  case,  and  in  a more  general model,  the 
components have to be weighted. In Tarvid (2011), where JS had two components, the weight of 






Actual  JS  represents  the dynamics  in  the  facets of  expected  JS  (mainly, wage  and  social 
support) and all other factors gauged by a normally distributed random disturbance ߦ: 
  Δݏ௜௝௙௔ ሺݐሻ ൌ Δݏ௜௝௙௘ ሺݐሻ ൅ ߦ. (5‐2)
Delta  (Δ )  is  used  here  as  standard  difference  operator  for  time‐dependent  functions,  i.e., 







































jobs, which  is  called  formal  job  search. Alternatively, persons  can  choose  to  search  for  jobs 
informally, using  their  friends  that are employed.  Implicitly,  I assume  that all employees  in a 
given firm are informed about all its vacancies. 
A vacancy is a quadruple ሺ݂, ܶ, ݔ, ݓሻ, where 
 ݂ is the firm hosting the vacancy 
 ܶ is the type of job (manual or non‐manual) 
 ݔ ∈ Ժ, 0 ൑ ݔ ൑ ݔ,		is the minimum required working experience measured in years; 
ݔ is the sufficient experience, which is common for all vacancies 




  ݓሺݔ௜ሻ ൌ ቊݓൣ1 ൅ ݍ
ሺܶሻሾݔ௜ െ ݔሿ൧, ݔ ൑ ݔ௜ ൑ ݔ
ݓൣ1 ൅ ݍሺܶሻሾݔ െ ݔሿ൧, ݔ௜ ൐ ݔ,   (5‐3)
where ݍሺܶሻ is a constant specific for each job type ܶ. 
Every  person  ݅  knows  its  actual  experience  ݔ௜  and  reservation  wage ݓ௜௥  and,  for  each 
vacancy, is able to find out the wage it will be paid. The person decides probabilistically whether 
to use formal or informal search. In both cases, the person creates an awareness list of matching 
vacancies (i.e., set ሼݒ|ݔሺݒሻ ൑ ݔ௜ ∧ ݓሺݒ, ݔ௜ሻ ൒ ݓ௜௥ሽ), see below on the additional restrictions on 
the vacancies  in  this  list  for persons engaged  in on‐the‐job search. As  information‐processing 
capabilities of  agents  are  limited,  they  consider  not more  than ܭ  matching  vacancies.  If  the 
person uses  informal search,  it picks  its employed friends at random and asks for appropriate 
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vacancies at  their  firms  (all vacancies are published  in  the vacancy database, so  there are no 
vacancies that employees know about but that are not published in the database). All appropriate 
vacancies of which  the  friend  informs  the person are put  in  the person’s awareness  list. This 
process of asking random friends for vacancies continues until either all friends were asked or 
the length of the awareness list reaches ܭ. If the person chooses to use formal search or it has 






Small  (less  than  25  employees)  and  medium‐sized  (25–499  employees)  firms  may 
probabilistically  choose  to  use  the  referral  hiring mechanism  when  choosing  candidates  to 
employ.  In  this case,  if  in  the  list of applications  for  the vacancy,  there are candidates having 





















persons,  it starts on‐the‐job search. Note that  individuals start thinking about quitting the  job 

















experience  and  job  type.  If  no  such  persons  are  currently  employed  in  the  firm,  it makes 
interpolation from the average wage it pays employees with the experience nearest to ݔ and the 















the  firm  increases  the proposed wage  by  a  constant multiple ߥ ൐ 1. After ݈  periods without 
success, the vacancy is removed from the vacancy database. 














chosen from the set ሼݓௗ, 1, ݓ௨ሽ, where ݓௗ ൏ 1 and ݓ௨ ൐ 1 with the corresponding probabilities 












small  firm  (i.e.,  from ሾ1, 24ሿ). Then  they publish all  these vacancies  immediately  (rather  than 
distributing them over the year, as more mature firms do). The mechanism of setting vacancy’s 
characteristics is the same as described above. 















Duplication model ࣞሺߩሻ  (Chung &  Lu,  2006,  Ch.  4)  parametrised  to  build  a  scale‐free  social 
network, having many  low‐degree vertices and a  few high‐degree vertices (see Section 2.2.2). 
Empirical research  indicates that such networks approximate real‐world social networks quite 
well (see Section 2.2.2). Both networks are built with the same parameter ߩ ∈ ሺ0, 1ሻ. 




created probabilistically. The number of  friends  the person makes depends on  the  size of  its 
current network, ݊௜. The total number of new connections cannot exceed ڿ߰݊௜ۀ, ߰ ∈ ሺ0,1ሻ. After 
the person added new friends to  its network,  it removes the same number of existing friends 





make  friendship  ties with  those  close  to  them  by  some  characteristics  (in  this  case,  higher 
tendency to connect with the employed  if  it  itself  is employed), and  (2) the usefulness of the 






European Social Survey  (ESS)  round 5  (Norwegian Social Science Data Services, 2010) has 






1 2 3  4  5
Parameter Value in the Model  0 0.25 0.5  0.75  1
Non‐manual occupations     
  Small firms (൏ 25 employees)  17% 27% 26%  25%  5%
  Medium & Large firms  11% 26% 27%  30%  6%
Manual occupations     
  All firms  22% 29% 23%  22%  4%
Source: Calculated  from European Social Survey round 5 pooled data from 24 European countries  (mentioned  in
text) over respondents employed at the moment of surveying. The original question is “How much do you agree or
disagree with  the  statement  ‘My  opportunities  for  advancement  are  good’?”.  Design  and  population weights
applied. Non‐manual occupations are ISCO major groups 1–5. Manual occupations are ISCO major groups 6–9. The
table  also  defines  the  values  and  the  distribution  of  the  function ܿሺ⋅ሻ .  In  this  case,  it  should  be  read,  e.g.,




1 2 3  4
Parameter Value in the Model  0 0.33 0.67  1
Non‐manual occupations   
  Small firms (൏ 25 employees)  7% 26% 32%  35%
  Medium firms (25–499 employees) 5% 21% 33%  41%
  Large firms (൒ 500 employees)  3% 19% 32%  46%
Manual occupations   
  All firms  17% 28% 28%  27%











it.  Functions ܿሺ⋅ሻ  and ݒሺ⋅ሻ  are  defined  probabilistically,  given  vacancy’s  characteristics,  using 
these tables (see the notes below the tables). 





2%  for manual  jobs. The relationship between wage and experience  is non‐linear: returns are 
diminishing at higher experience  levels  and  after 20–30  years  (García‐Mainar & Montuenga‐
Gómez, 2005),  the wage–experience  curve  flattens  (in  some  countries, wages  start dropping 
afterwards). Here, I assume that wage changes linearly with experience (recall (5‐3)) and stops 
depending on experience at 10 years of experience, which is the sufficient experience ݔ. 
The distribution of annual workforce  change  is  set  in accordance with Amadeus data  for 
European companies  in 2010–2013, see Table 5‐4. Firms randomly select the changes of their 








with exponent ߚ ൎ 2.61, which is inside the range ሾ2, 3ሿ typical for social networks (Chung & Lu, 













Author  Country Sex Education Level
Secondary  Tertiary  Total
Battisti (2013)  Italy  Men   2.9%Women   1.1%
Williams (2009)  UK Men   2.2%
Myck & Paull (2001)  UK All   7.4%
García‐Mainar & Montuenga‐Gómez (2005) 9 countries All   1.06%–3.67%
Connolly & Gottschalk (2006)  USA  Men 1.8% 2.5% Women 1.9% 3.2% 
Munasinghe, Reif, & Henriques (2008)  USA  Men 3.1% 5.8% Women 3.7% 8.2% 







Firm Size  Small  Medium, subgroup 1 Medium, subgroup 2  Large
  (size ൏ ૛૞)  (૛૞ ൑ size ൏ ૚૙૙) ሺ૚૙૙ ൑ size ൏ ૞૙૙)  (૞૙૙ ൑ size)
Distribution  absolute changes  absolute changes % changes % changes
ઢ Size  ൏ ૙  ൌ ૙  ൐ ૙ ൏ ૙ ൌ ૙ ൐ ૙ ൏ ૙ ൌ ૙ ൐ ૙  ൏ ૙  ൌ ૙ ൐ ૙
ሾെ૞૙,െ૝૙ሻ         2    
ሾെ૝૙,െ૜૙ሻ         1 2   1  1
ሾെ૜૙,െ૛૙ሻ         1 3 2 2  2  4 2
ሾെ૛૙,െ૚૙ሻ         4 2 3 9 3 6  9  2 6
ሾെ૚૙, ૙ሻ   26  15  19  37 24 28 38 17 29  44  10 30
0  31  51  35  13 32 15 6 42 8  2  65 5
ሺ૙, ૚૙ሿ   40  31  42  38 36 42 32 21 35  34  13 40
ሺ૚૙, ૛૙ሿ   2  2  3  5 4 8 7 5 12  6  3 11
ሺ૛૙, ૜૙ሿ   1  1  1  2 1 3 2 2 5  2  2 4
ሺ૜૙, ૝૙ሿ         1 1 2 2 2    2
ሺ૝૙, ૞૙ሿ         2 1   
  100  100  100 100 100 100 100 100 100  100  100 100
To be read: For a small firm whose size decreased last year, the probability of decreasing workforce in the range of












The model was  implemented  in Repast Simphony 2.1. The model started  from scratch  (ܰ 






  Annual inflow of new persons  ܰ 500 
  Retirement age, years  തܽ 30 
  Length of simulation, years  260 
  Initial number of firms  ܯ 100 
Job Satisfaction   
  Current job satisfaction disturbance   
    mean  ߤሺߦሻ  0 





  Experience distribution parameter  ߣ 1.5 
  Wage multiplier when updating vacancy  ߥ 1.02 
  Wage–experience multiplier  ݍ  
    manual jobs  2% 
    non‐manual jobs  3% 
  Sufficient experience, years  ݔ 10 
  Max vacancy age, periods  ݈ 3 
Job Search   
  # of simultaneous applications  ݇ 5 
  Max # of vacancies considered  ܭ 50 
  Prob. of formal job search 0.30 
  Prob. of recommending friend to firm  0.90 
  Unemployment length elasticity of reservation wage ߮ െ20% 
Wage Specification   
  Minimum wage  ݓ௠  100 
  Wage dynamics   
    Prob. of increasing wage  ߨ௨ 0.6 
    Factor of wage increase  ݓ௨ 1.02 
    Prob. of decreasing wage  ߨௗ 0.1 
    Factor of wage decrease  ݓௗ 0.98 
Entrepreneurship   
  Prob. of becoming entrepreneur  ߤ 10ିହ 
  How long considered start‐up, periods  Δݐ௦  12 
Social Networks   
  Duplication model parameter  ߩ 0.45 
  Number of direct connections   
    initial social network  30 
    mature social network 10 
  Prob. of creating social tie with existing employee when coming to new job 0.50 
  # of new friends to make on new job   
    relative to # of current friends  ߰ 0.50 















































  Average Minimum Maximum 
Full JS  237 210 260 
Monetary & Social Components  219 197 246 

































































  Prob. of Various Durations Mean  Median
3 months  6 months 9 months 1 year (months)
FJS  50%  73% 85% 92% 5.5  4
MSJS  42%  65% 78% 86% 7.3  4
MJS  46%  68% 82% 90% 6.2  4
Means over runs reported. 
Table 5‐9 – Statistics on On‐the‐Job Search Duration 
  Prob. of Various Durations Mean  Median
3 months  6 months 9 months 1 year (months)
FJS  51%  72% 83% 88% 6.2  3
MSJS  41%  60% 70% 77% 10.4  5




















Small  Medium  Large Small Medium Large 
FJS  40  38  35 119 112 99 
MSJS  33  32  28 98 102 120 





jobs.  Thus, medium‐sized  and  large  firms  in  the  FJS model  can  attract  non‐manual workers 
without proposing  them higher wages.  In MSJS  and MJS models,  these  firms  compete more 
intensively by increasing their wage proposals. 
5.1.5 Discussion	and	Conclusions	
In  this  section,  I proposed  to use  job  satisfaction  (JS)  in agent‐based models as a unified 
mechanism  for  guiding  individual  agent’s  behaviour  in  the  labour market.  In my  illustrative 
model, JS affects agents’ decisions on which vacancies to apply for, which of them to select  in 
case of receiving several acknowledgements from firms and whether to quit the current  job.  I 
compared  the  performance  of  three models  of  JS:  (1) MJS, where  JS  depends  only  on  the 








social component from 1 2⁄  in the MSJS model to 1 4⁄  in the FJS model. This is exactly why the 
FJS model does not generate mutli‐thousand‐employee firms.  
Only in the FJS model, average JS increases with firm size. In FJS and MSJS models, there are 
more  local  friends  than  in  the MJS model, which  is attributed  to social networks affecting  JS. 
Unemployed  agents  have  fewer  friends  in  the  FJS model  than  in  the  other models,  but  the 
number of friends of entrepreneurs and workers of firms of different size types are similar across 
models. 











per cent  (from 100  to around 8000). The FJS model generates  the highest wages  for manual 




































overeducation  or  other  kinds  of mismatch.  In models  of  field  of  study  effects  in  the  labour 





















߮ ∈ ሼ1,… ,Φሽ prepares students for the corresponding skilled position type ߰ ൌ ߮. 
5.2.1.1 Agents’	Characteristics	
Agents are described by two sets of characteristics: ࣠ and ࣢. Set ऐ contains characteristics 
that  are  important  for  success  in  particular  fields  of  study  and,  subsequently,  in  the 
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are  stored  in matrix ܯ ൌ ൫ࣹ݉ఝ൯, where ࣹ ∈ ࣠, ߮ ൌ 1,Φതതതതത and ࣹ݉ఝ ∈ ሼܮ,ܯ,ܪሽ. Note  that  it  is 
quite realistic to assume that the requirements summarised in matrix ܯ are stable over time (of 
course, provided that ࣠‐characteristics and fields of study are sufficiently general). 
Set ऒ contains  characteristics  that are  irrelevant  for one’s  success  in any profession but, 
nevertheless,  influence  the  choice of  field of  study.  For  instance,  the  importance  of  friends’ 
opinions does not  influence the success  in studies and  in the  labour market;  it may, however, 
distort the choice of field of study for agents that are easily influenced by their friends. 
For education policy‐makers,  it  is  important  to know  the distributions of both ࣠‐ and ࣢‐
characteristics. The former show which professions would be demanded in the ideal case. This 
could be used in changing the secondary (and, perhaps, primary) education policy in accordance 
with  government’s  vision  of  future  economic  development  so  that  future  students  have 
necessary abilities, knowledge and skills to be able to study in the priority fields. A simple example 
could be  the decision  to  increase  the number of hours of mathematics  lessons at  secondary 
schools with the aim to enhance mathematical skills if the vision is that the share of engineering 
professions should increase. 
The  latter  show why  field‐of‐study  decisions  are  distorted.  These  factors  are  important 
because they may prevent education policy from reaching its aim. For instance, if a large share 
of secondary‐school graduates is extremely interested in prestigious positions, they may choose 














To  incorporate  these  two  features  in my model,  I  introduce  the scheme shown  in Figure 5‐8. 
Thus, while ࣠ ‐characteristics  do  not  play  any  role  in  the  field‐of‐study  choice,  they  are  an 
important factor affecting graduates’ wages and employment possibilities in the profession. 
Recall that field of study ߮ ∈ ሼ1,… ,Φሽ matches profession ߰ ∈ ሼ1,… ,Φሽ if ߮ ൌ ߰.  
The quality of match ݍ௜ట ∈ ሼܪ,ܯ, ܮሽ between ࣠‐characteristics of agent ݅ and profession ߰ 
is defined as follows. Note that if all ࣠‐characteristics are positive in the sense that more is better, 
the  fact  that  a  particular  characteristic ࣹ  is  considerably  lower  for  the  agent  than  for  the 
profession  ( ௜ࣹ ൌ ܮ  but ࣹట ൌ ܪ) means  that  the  agent will have  significant difficulties  in  this 
profession. When the characteristic is moderately lower for the agent, however, the problem is 
less pronounced, especially  if  the difference  is  in a small number of characteristics. Formally, 
defining the function ݊:࣠ → Գ as ݊ሺܮሻ ൌ 0, ݊ሺܯሻ ൌ 1, ݊ሺܪሻ ൌ 2, one can define the distance 




ܮ, ൫∃ࣹ ∈ ࣠: ݀൫ ௜ࣹ, ࣹట൯ ൌ െ2൯ ∨ ൫ห൛ࣹ ∈ ࣠ห݀൫ ௜ࣹ, ࣹట൯ ൌ െ1ൟห ൐ ݍ௅൯
ܯ, ൫∀ࣹ ∈ ࣠	݀൫ ௜ࣹ, ࣹట൯ ൐ െ2൯ ∧ ൫ݍு ൑ ห൛ࣹ ∈ ࣠ห݀൫ ௜ࣹ, ࣹట൯ ൌ െ1ൟห ൑ ݍ௅൯




job with probability ݌௨ or  lose  it with probability ሺ1 െ ݌௨ሻ.  In case of  losing  the  job, unskilled 











it  influences  the  potential wage  rate).  Agents  lose  their  jobs with  probability ൫1 െ ݌టெ൯  or 
൫1 െ ݌టு൯ ,  depending  on  the  quality  of  match.  “Too  long”  means  longer  than  ߬  periods. 





















regarding  their  capabilities  to  succeed  in  the  profession  that  is  the  best,  according  to  their 
subjective opinions, or are simply unable to assess their ࣠‐characteristics and those of different 
fields and, consequently, unable to identify the field for which they are objectively best suited.  









x ← random(0, 1) 
if (x < ߩ) 
  for each field ߮ 
    for each ࣢-characteristic ࣺ 
      ݉ሾࣺሿሾ߮ሿ ← measure ࣺ	 in ߮ 
  for each ࣢-characteristic ࣺ 
    ݈ሾࣺሿ ← all fields ߮ ∈ argmaxఝ ݉ሾࣺሿሾ߮ሿ 
  for each field ߮ 
    ݏܿ݋ݎ݁ሾ߮ሿ ← number of times ߮ found in ݈ 
  ݉ܽݔݏܿ݋ݎ݈݁݅ݏݐ ← all fields ߮: ൬ݏܿ݋ݎ݁ሾ߮ሿ ൌ maxఝ ݏܿ݋ݎ݁ሾ߮ሿ൰ 
  choose random field from ݉ܽݔݏܿ݋ݎ݈݁݅ݏݐ 
else 





















The distribution of ࣠‐characteristics  in  the population of  secondary  school graduates are 
presented  in  Table  5‐12.  Each  characteristic  is  of  medium  level  with  probability  0.6. 
Characteristics differ on the probabilities of high and  low  levels. For  instance, characteristics 5 
and 6, which are required for success in Profession 4, are high quite rarely (in 10% of cases). On 




more  than  those  in unskilled positions.  Inside professions,  intervals  for  agents with medium 
match and with high match do not overlap. Employees  in Professions 1 and 2  receive wages 
drawn  from the same distributions. Agents working  in Profession 3 receive significantly  lower 
wages, which  is  logical  due  to  very  low  requirements  for  success  in  this  profession. On  the 
contrary, high‐quality‐matched agents in Profession 4 receive a much higher wage than in other 
                                                            







comments  to be made  to  this  list.  Firstly,  agents  in  the model have  no  access  to  aggregate 
information but can gather statistics over  their  friends. For  instance, agents do not know  the 
popularity of a field of study in the population; they, thus, make an approximation by measuring 








of  finding/keeping  an  unskilled  job  was  set  to  0.70,  the  average  employment  level  of  the 
secondary‐educated  in 2007–2009. According to the same data, this probability was near 0.85 
for the tertiary‐educated. However, this is the average figure over those who fit the profession 




  Char. 1 Char. 2 Char. 3 Char. 4 Char. 5  Char. 6
Field/Profession 1  H H L H L  L 
Field/Profession 2  H H H L L  L 
Field/Profession 3  H L L L L  L 
Field/Profession 4  L L M M H  H 
Table 5‐12 – The Distribution of the Levels of ࣠‐characteristics in the Population 
  Char. 1 Char. 2 Char. 3 Char. 4 Char. 5  Char. 6 
Low  0.1 0.1 0.2 0.2 0.3 0.3 
Medium  0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 
High  0.3 0.3 0.2 0.2 0.1 0.1 
Table 5‐13 – Wage Intervals of Professions 
    Unskilled Profession 1 Profession 2 Profession 3  Profession 4




































































instance, with  Professions  1  and  2.  Consequently,  it may  be  that most  agents  employed  in 
Profession 4 are actually of a medium‐quality match and, thus, their wages are in the lower range. 
I, thus, look on the statistics of employees with high‐quality match (HQM) (see Table 5‐16). 












Another  interesting  finding  from Table 5‐16  is  that  the  share of  field–profession matches 
among HQM agents in Profession 3  is much lower than in Professions 1 and 2. This is because 









  Prof 1 Prof 2 Prof 3 Prof 4 
Share of HQM among all employees  3.0% േ 0.6% 3.0% േ 0.6% 35.4% േ 1.5% 1.2% േ 0.5% 
Number of HQM  34 േ 7 35 േ 7 455 േ 28 9 േ 4 
Share of field–profession matches 
among HQM 




Field 1  Field 2 Field 3 Field 4













vast majority  of  cases,  there  is  a  single  leading  target  country  for  emigrants, which  attracts 

















  Field 1 Field 2 Field 3  Field 4
Decile of friends who graduated the field 0.140*** 0.155*** –0.191***  –0.104***
Decile of friends working in the profession 
corresponding to the field 




Unskilled  Field 1 Field 2 Field 3 Field 4 



























In  this  section,  I  study  the  effectiveness  of  this  policy  in  decreasing  overeducation  and 
consider the potential side effects of the policy. I simulate the choice of studying at university 
and subsequent employment chances. The decision to continue to tertiary‐level studies depends 
on  the  composition  of  an  individual’s  social  network.  Because  analytical  methods  are  not 
applicable to the analysis of models where the dynamics depend on social networks, I use agent‐
based modelling  as  the  study method.  I  then  study  how  system  behaviour  changes  if  the 




In  the next  subsection,  I  specify  the agent‐based model. Then  Section 5.3.2 presents  the 
mathematical analysis of a  simplified  version of  the model without  social network  influence. 
Section  5.3.3  then  discusses  the  parameter  values  chosen  for  simulations  and  Section  5.3.4 




















Table 5‐20 shows  the  types of agent–job correspondence. Note  that  it gives  two kinds of 
overeducated. Chevalier  (2003) also divides  the overeducated  into  two  types:  the apparently 












overeducated  (having much  lower skills). Here,  the  former are ܪ‐type overeducated, and  the 
latter are ܮ‐type overeducated. I use both terminologies interchangeably. 




university  is  clearly  relevant  from  the  policy  perspective,  as  it makes  public  investment  in 





In particular,  the probabilistic  structure of  labour market dynamics  reflects  (1)  firms’ general 
interest in employees with different education levels, which is associated with job competition 









It  is, however, difficult  for  them, because agents do not  know  their  type when entering  the 
model.  Instead,  they use  their social networks  to guide  them  in  their decision of whether  to 
continue studies. 




Secondary Educ.  Tertiary Educ. Secondary Educ. Tertiary Educ. 
LQ Job  LQ matched  (genuinely) overeducated  LQ matched 
(apparently) 
overeducated 













continue  studies.  Technically,  I  set  three  thresholds  on  the  share  of  friends  with  tertiary 
education, which form four intervals of higher education popularity. The probability of applying 












other  agents  currently  in  the  labour  market  (regardless  of  their  employment  status).  This 
reinforces  the homophily principle,  allowing  the  tertiary‐educated  to have  a higher  share of 















of  finding  and  losing  job.  The  probabilities  of  losing  job  are  time‐independent,  while  the 
probabilities of  finding  job depend on how  long the agent has been searching  for a  job. Time 
dependence was introduced, because in reality, the probability of exiting from unemployment is 
unevenly distributed across unemployment spell length (see Section 5.3.3 for more details). Thus, 
the probability  of  losing  job  is denoted by ݍ , while  for  finding  job  at ݇‐th, ݇ ∈ Գ,  period of 
unemployment by ݌௞. 
Further, these probabilities depend on the quality of match between an agent and the job 





chances  of  quitting  or  losing  an  LQ  job  depend  on  the  type  of  tertiary‐educated  agent.  In 
particular, I assume that tertiary‐educated ܪ‐type agents feel uncomfortable in LQ jobs and are 
more  likely to quit than tertiary‐educated ܮ‐type agents (ݍ௢௛ ൐ ݍ௢௟). Moreover,  I assume that 
the genuinely overeducated  are  as  comfortable with working  in  LQ  jobs as  the  LQ‐matched. 





in  Europe, where  higher  education  frequently  is  state‐funded  and  student  loans  are  easily 
available for non‐funded study programmes. In the second regime, the government recognises 
that overeducation  rate  is high and decides  to act  to  reduce  it.  From  the potentially helpful 











actual  education  level. Note  that ܪ ‐type  agents  that  choose  to  remain  secondary‐educated 
behave in LQ jobs as LQ‐matched. 
The government  is unable  to determine agent  type, nor does  it ask  the university  to  run 
admission tests to select only ܪ‐type applicants49. It simply introduces a ceiling on the number 
of applicants the university could admit, which is computed as follows. Assume that in the last 
year before  the period when  the  government decides  to  introduce  the  change  in  education 
policy, the number of admitted students was ܣ. The ceiling is then set to  
  ߱ܣ.  (5‐4)
In  reality,  the  university  would  either  actually  run  admission  tests  or  admit  applicants 
randomly without exceeding the ceiling. I assume that the university uses the latter option; for 
instance,  because  they  believe  that  available  admission  tests might  be  inadequate  for  this 

























ܯݑ߱ሾሺ1 െ ݄ሻܨ ൅ ݄ܩሿ. 













Parameters  are divided  into  three groups:  common parameters,  labour‐market dynamics 
parameters and parameters subject to calibration. These are shown in Tables 5‐21, 5‐23 and 5‐24, 




year, ݕ ൌ 12. Typical bachelor studies in Europe last for 3–4 years; hence, ߬ ൌ 3ݕ ൌ 36.  






approximately  equal  to  the maximum  number  of  Facebook  friends with which  an  individual 
interacted at least once  (Wilson, Boe, Sala, Puttaswamy, & Zhao, 2009, Fig. 15). 





2010).  This  round was  fielded  in  2010–2011.  It  covers  27  European  countries,  from which  I 
exclude Russia, Ukraine and Israel. All estimates are done on the pooled sample, applying both 
design weights and population weights. Thus,  the contribution of each of  the 24 countries  is 






































2.1.3). Each has  its advantages and disadvantages, but none of  these  is considered  the most 
appropriate one. I use variants of both objective approaches: ISCO‐based approach from the set 




groups  and  skill  levels  represented  by  ISCED  categories,  higher  education  (ISCED  5–6) 52  is 
required in occupations from ISCO major groups 1–3, secondary (ISCED 3–4)53 in major groups 
4–8, and primary (ISCED 1–2) in major group 9. An individual with a higher level of education than 
required  in  their  occupation  by  this matching  is  considered  overeducated.  Thus,  a  tertiary‐
educated is overeducated when employed in major groups 4–9 and a secondary‐educated when 
employed in major group 9. 




















respondents  employed  in  ISCO major  groups  1–3  (recall  that while  any  agent  can  graduate 
university,  only  an ܪ ‐type  agent  can  be  employed  in  an  HQ  job).  LQ‐matched  agents  are 
secondary‐educated  respondents  employed  in  ISCO major  groups  4–8.  Overeducated  (both 
















LQ Matched  HQ Matched Overeducated LQ Matched HQ Matched  Overeducated
1  7.9%  9.4% 10.3% 7.1% 9.6%  10.2%
2  9.4%  13.6% 11.8% 8.6% 14.8%  9.7%
3  11.9%  12.8% 14.9% 11.4% 13.2%  14.2%
4–6  17.6%  26.2% 21.2% 18.6% 25.3%  23.2%
7–12  21.1%  21.1% 19.9% 21.3% 19.6%  23.0%
13+  32.0%  16.9% 21.9% 33.0% 17.5%  19.7%
Source: Estimated from the European Social Survey’s question “Thinking just of the last 3 years, what was the longest



















  1 period  ݌ଵ  7.9% 9.4% 10.3% 7.1%  9.6%  10.2%
  2 periods  ݌ଶ  10.2% 15.0% 13.2% 9.3%  16.4%  10.8%
  3 periods  ݌ଷ  14.4% 16.6% 19.1% 13.6%  17.4%  17.8%
  4–6 periods  ݌ସ, ݌ହ, ݌଺  9.1% 16.0% 12.8% 9.3%  15.9%  13.5%
  7–12 periods  ݌଻,… , ݌ଵଶ  8.1% 12.6% 10.2% 8.0%  11.8%  12.1%










Original data  from ESS  show  that  the distribution of  the  length of unemployment  spell  is 
highly uneven. While having detailed data from ESS about the share of the sample experiencing 
݇‐month unemployment spell  for each ݇ up  to 36,  there are major distortions at  this  level of 
detail:  large  spikes  are  observed  at  multiples  of  6  months.  For  instance,  the  number  of 
respondents  who  exited  unemployment  after  6 months  is  nearly  twice  as  high  as  that  of 
respondents who were able to find jobs after 4 or 5 months. One of the reasons for such spikes 
might be bounded duration of unemployment benefits. However, it is also quite probable that 








the  ISCO‐based measure,  the  apparently  overeducated  are  the most  likely  to  quit  (with  the 
probability of 1.0 per cent), while on the mean‐based measure, the probability to quit is nearly 





55  The  overall  (i.e.,  not  dividing  into  the  quality  of match)  distribution  of  this  variable  was  compared  to  the 
distribution  of  unemployment  duration  available  from  Eurostat  in  2010  (the  year  of  fielding  ESS  round  5 
questionnaire) over  the same countries as used  in ESS  round 5 and applying ESS  round 5 population weights  to 
Eurostat country‐level data. Comparison shows that ESS and Eurostat have similar shares of unemployment duration 









these parameters, they have been calibrated  to  the values at which  the model generates  the 










































structures.  System behaviour was  tracked 10  years before  the  reform and 45  years  (5  years 
beyond  the  length  of  life  of one  generation  of  agents)  after  it under  status  quo  (OEM)  and 
restricted admission (REM). 


















  െሺ݋ସହ െ ݋଴ሻ/݋଴
1 െ ߱ .  (5‐6)
The reform is effective if (5‐6) is positive, but it is efficient only if it is larger than or equal to 
1.0. If  it is smaller than 1.0, it damages the education market more than it benefits the labour 
market. Recall that in this simulation, 1 െ ߱ ൌ ݋଴, and the theoretical analysis in Section 5.3.2, 
thus, shows that without the presence of social networks, the theoretical efficiency of this reform 
is exactly 1.0, because overeducation will eventually drop exactly by ݋଴. 
According to Table 5‐25, the reform  is efficient  for the  ISCO‐based model, but not  for the 
mean‐based model.  In  the  latter  case,  the  actual drop  in overeducation  is  very  close  to  the 




























used  for  calibration,  the  average  share  of  tertiary‐educated  friends  in  the  agents’  networks 
















would change  if  the model was  fit  to other  labour–education market systems? Secondly,  the 
consequences  of  one  concrete  restriction  size  were  analysed.  What  would  change  if  the 
restriction size was different? This section sheds light on these questions. 
5.3.5.1 Re‐Calibrating	to	the	Cases	of	France,	Spain	and	the	UK	
Europe  is, of course, not homogeneous with respect to the situation  in  its  labour markets. 
Thus, there is a need to investigate how the results of the model change in labour market settings 
Table 5‐26 – Labour Market Parameters for Spain, France and the United Kingdom 
  Spain France United Kingdom
  ISCO‐Based  Mean‐Based ISCO‐Based Mean‐Based ISCO‐Based  Mean‐Based
Parameter  LM  HM  OE  LM HM OE LM HM OE LM HM OE LM  HM  OE  LM HM OE
ࢗ   2.0  0.6  1.0  1.8 1.0 0.6 0.6 0.8 1.6 0.7 0.9 0.8 0.7  0.5  1.0  0.7 0.3 0.8
࢖૚   7.4  8.8  9.2  3.3 9.7 7.6 7.4 6.6 19.1 6.9 8.5 12.5 10.7  9.6  9.6  11.5 1.6 17.4
࢖૛   13.8  18.4  6.8  13.4 24.1 6.8 7.7 14.1 16.7 6.8 13.0 22.9 19.9  16.0  25.3  15.9 29.5 14.1
࢖૜   13.4  18.6  14.5  13.6 27.1 5.9 11.1 8.2 23.3 8.9 10.7 13.0 15.6  30.2  33.9  12.6 27.9 37.7
࢖૝, ࢖૞, ࢖૟   8.1  18.5  6.8  8.1 19.8 8.5 5.5 14.0 7.0 6.2 11.5 16.9 12.0  16.1  37.6  14.2 31.4 25.1
࢖ૠ, … , ࢖૚૛   8.8  15.8  16.4  8.7 19.1 13.9 7.1 12.3 2.9 7.1 9.8 9.3 9.3  13.4  22.2  9.3 8.2 37.1
࢖૚૜, …   50.0  50.0  50.0  50.0 50.0 50.0 50.0 50.0 50.0 50.0 50.0 50.0 50.0  50.0  50.0  50.0 50.0 50.0





















Prob. that agent’s type ൌ ܪ  70% 30% 65% 45% 65% 40%  65% 55%
Prob. of going to university, ܪ‐type     
  popularity ൏ ଵܶ  50% 60% 65% 65% 50% 60%  60% 60%
  popularity ∈ ሺ ଵܶ, ଶܶሻ  70% 70% 70% 70% 70% 70%  70% 70%
  popularity ∈ ሾ ଶܶ, ଷܶሻ  80% 80% 80% 80% 80% 80%  80% 80%
  popularity ൒ ଷܶ  90% 90% 90% 90% 90% 90%  90% 90%
Prob. of going to university, ܮ‐type     
  popularity ൏ ଵܶ  30% 30% 50% 55% 20% 30%  45% 50%
  popularity ∈ ሺ ଵܶ, ଶܶሻ  60% 60% 60% 60% 60% 60%  60% 60%
  popularity ∈ ሾ ଶܶ, ଷܶሻ  70% 70% 70% 70% 70% 70%  70% 70%





for  Europe with  the  independent  results  for  Spain,  France  and  the  United  Kingdom.  These 
countries were chosen because they have enough observations  in ESS round 5 to estimate all 
labour‐market  parameters.  Table  5‐26  presents  parameter  values  for  these  countries. Using 





tertiary  education  (56  and  51  per  cent,  respectively).  Similarly,  ISCO‐based overeducation  in 
France (6.7 per cent) is close to the European rate (8.0 per cent), while the rate is nearly twice 


















Figure  5‐15  shows  that  there  is  a  substantial  overlap  between  the  distributions  of 








where  the  drop  in  overeducation  is  1.5  times  greater  than  the  restriction  applied  to  the 
university.  In Spain and the UK, the efficiency  is  lower than  in the European model, but still  is 
higher than 1.0. In models calibrated using the mean‐based measure, the efficiency of the reform 
in  Spain  and  the UK,  similar  to  the  European  case,  is  close  to  1.0.  The  efficiency  in  France, 
however, is only 0.92: Overeducation dropped only 15.4 per cent after 16.7 per cent of potential 
students were denied access to higher education. 
The  efficiency  of  the  reform  turns  out  to  be  not  necessarily  dependent  on whether  the 
average  popularity  of  higher  education  in  agents’  social  networks  moves  below  another 
threshold (see Table 5‐29), as it seemed in Section 5.3.4. In France, ISCO‐based case, for instance, 
the  popularity  indicator  remained  in  the  same  interval ሾ ଵܶ, ଶܶሿ ,  but  the  efficiency was  high, 
exceeding 1.5. By contrast, in the UK and Spain, mean‐based cases, the indicator also remained 












that overeducation would drop  to ߱݋଴ , but  it  is not obvious what  the  change will be  in  the 
presence of social networks.  






















% drop in overeducation  9.3  18.5 10.1 15.4 15.3 24.8 15.8  20.7
% denied access to education 8.3  18.8 6.7 16.7 14.6 24.8 14.7  20.5





















Secondary‐educated, non‐student       
  Last year before reform  ሾ ଵܶ, ଶܶሿ  ሾ ଵܶ, ଶܶሿ ሾ ଵܶ, ଶܶሿ ሾ ଵܶ, ଶܶሿ ሾ ଶܶ, ଷܶሿ ሾ ଶܶ, ଷܶሿ ሾ ଶܶ, ଷܶሿ  ሾ ଶܶ, ଷܶሿ
  45 years after reform  ሾ ଵܶ, ଶܶሿ  ሾ0, ଶܶሿ ሾ ଵܶ, ଶܶሿ ሾ ଵܶ, ଶܶሿ ሾ ଵܶ, ଷܶሿ ሾ ଵܶ, ଷܶሿ ሾ ଵܶ, ଷܶሿ  ሾ ଵܶ, ଶܶሿ
Tertiary‐educated or student       
  Last year before reform  ሾ ଵܶ, ଷܶሿ  ሾ ଵܶ, ଶܶሿ ሾ ଵܶ, ଶܶሿ ሾ ଵܶ, ଶܶሿ ሾ ଶܶ, ଷܶሿ ሾ ଶܶ, ଷܶሿ ሾ ଶܶ, ଷܶሿ  ሾ ଶܶ, ଷܶሿ

















starting  from  the multiplier  of  2.5.  In  fact,  it  becomes  only marginally more  efficient  than 
theoretically  expected  already  at  the multiplier of  1.5. Under  the mean‐based measure,  the 
efficiency remains at 1.0 at all values of the multiplier. 
Overall, it can be concluded that with larger restrictions, social networks cease to play any 





their  social networks,  the  introduction of admission  ceiling  sometimes  is more efficient  than 





starts  falling  30  years  after  the  introduction  of  the  reform. While  the  trend  appears  to  be 







that the skills demanded  in the  jobs and  in different occupations change over time, there will 
certainly be  space  for workers with more or  fewer  skills  than  required by  the  job,  i.e.,  some 














after  it  is  implemented.  It was expected already  in Section 5.3.2: The reform gives fast results 
only for youth and propagates through the whole population only after the whole generation 
changes. The reform will, however, fail to lower overeducation if it is hard to find any job for the 
youth,  be  it  matched  or  mismatched.  Employing  labour  market  policies  that  boost  youth 
employment, however, would change labour market dynamics probabilities, which would change 
the predictions of the model regarding the timing and size of the effect of the REM policy on 
















2.1.1), which  is  the negative  correlation between  the  costs  of  education  and  the  graduate’s 
ability. If the restriction is applied on a random basis, then both ܪ‐type and ܮ‐type agents have 










One  of  the  arguments  against  admission  tests  is  that  they  do  not measure  the  actual 












likely  to work against  the goal of  increasing  tertiary attainment rates, a goal stated  in  the EU 
labour market strategy Europe 2020. This  is a complex policy problem and should, hence, be 








some new tasks that are useful  in the  labour market, but also  learning to take a more general 





useless education. Mitigating this problem  is a very  important policy goal, and  it will remain a 
focus of policy‐makers in the foreseeable future. 
5.4 Summary	






















 Overeducation  showed  a  stable  increasing  trend  in  2002–2010:  Individuals who 
invested  in  formal  education  are  increasingly  failing  to  find  jobs  that match  their 
education and, thus, are forced to occupy  less demanding positions. This  is the key 
struggle in the area of employability of graduates. (Ch. 1) 
 Overeducation  risk  is  influenced  by  individual’s  demographics,  personality, 
immigrant  status,  industry  and  labour  market  history:  Females,  immigrants  and 














that  of  economists.  Education  and  health  are  the  only  fields  whose  graduates 
consistently show the lowest risk of overeducation. (Ch. 3) 










and productivity of  individual and  increase  their uncertainty  in  the  labour market. 
(Ch. 4) 
 Overeducation affects the motivation of continuing studies at doctoral  level: The 

















compensation, although supporting environment  is also  important:  It was shown 





affect  job  satisfaction: Masters  are more  sensitive  than  bachelors  are  to  career 
opportunities, job variety and whether learning is required in the job. Bachelors are 










the  HEI  is  located,  as well  as  individual’s  demographics,  family  and  social  circle, 
labour‐market  experience  and  previous  educational  paths.  The  most  important 
characteristics of HEIs differ substantially across countries, but less so across the types 
of  goal  pursued.  The  most  useful  information  sources  are  similar  across  both 






































The main  practical  recommendation  to  the ministries  and  agencies  that  develop  labour 
market and education policies is that the problem of increasing overeducation should be tackled 









from  low selectivity adds  to  the  rate of overeducation  resulting purely  from LEMS 
rigidities. One of  the ways  to  keep  overeducation  low  is  to  control  the  supply  of 
tertiary graduates.  It was shown here that a simple cap on the number of entrants 





secondary  school  graduates  should  not  be motivated  to  enter  higher  education 
system  if  there  is  a  lack of  appropriate  employment opportunities  for  them  after 













here,  should  be  informed  about  that  and  should  be  provided with  incentives  to 
change  their education or help  in  finding  the  jobs with a higher quality of match, 
perhaps outside their home country. 








 Government  incentives favouring higher education  in the concrete fields of study 
should not exclude  the possibility  to get higher education  in any other available 


























































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































defined  level of education  is assigned to secondary  level  in one round and to tertiary  level  in 
















the  analysis  (originally,  they  have  been  mapped  to  “below  secondary  education”);  this 
considerably  decreased  sample  size  in  Spain,  the  UK  and  Portugal.  In  Estonia,  rounds  2–4, 
professional education after secondary was re‐mapped to secondary. In Spain, rounds 1–4, F.P. 1 

























































































Austria  29.4  58.3  12.4  28.6 64.4 6.9 22.7 70.1 7.2 17.3 69.3  13.4         
Belgium  34.0  38.1  27.9  32.9 39.3 27.8 35.2 36.7 28.0 31.6 37.6  30.8  29.1  38.4 32.5
Bulgaria          31.3 48.2 20.5 30.5 50.1  19.4  30.0  48.1 21.9
Switzerl.  23.6  50.5  25.9  22.1 52.0 25.8 25.7 51.4 22.9 23.5 52.8  23.6  22.6  47.7 29.7
Cyprus          26.0 47.5 26.6 26.2 43.4  30.4  34.8  38.8 26.5
Czech Rep. 13.9  72.2  13.9  17.2 72.8 10.0 13.3 74.6  12.1  14.6  74.6 10.8
Germany  16.2  59.1  24.6  17.3 58.5 24.2 15.0 63.4 21.6 14.4 57.4  28.3  18.6  54.3 27.1
Denmark  24.7  46.7  28.6  23.7 36.9 39.4 20.9 36.4 42.7 21.4 38.5  40.2  29.3  32.5 38.2
Estonia        25.4 57.6 17.0 26.0 52.8 21.2 26.9 51.8  21.2  22.4  50.5 27.1
Spain  56.4  24.6  19.0  52.9 21.9 25.2 55.1 23.7 21.2 57.0 24.1  18.9  50.3  22.0 27.7
Finland  39.0  35.6  25.4  35.3 36.0 28.8 32.2 36.7 31.1 30.5 38.4  31.1  28.8  36.7 34.5
France  27.7  44.0  28.3  27.9 44.2 27.8 24.0 47.8 28.2 32.2 37.8  30.0  27.7  45.7 26.6
UK  55.1  22.2  22.7  44.0 25.0 31.0 47.4 22.7 29.9 42.9 25.4  31.7  40.6  28.9 30.5
Greece  52.4  32.5  15.0  50.0 31.3 18.7 37.3 46.4  16.2  34.4  47.2 18.4
Croatia          14.8 61.9  23.4  24.0  57.4 18.6
Hungary  37.5  48.9  13.6  24.0 53.8 22.2 33.9 50.8 15.3 33.1 52.5  14.3  23.7  58.7 17.7
Ireland  45.6  23.9  30.5  41.0 28.0 30.9 34.4 24.0 41.6 34.7 24.2  41.1  34.3  37.0 28.6
Israel  34.4  28.3  37.3    34.1 23.2  42.7  35.9  25.9 38.2
Iceland        34.6 31.8 33.6          
Italy  55.4  35.7  8.9  51.3 37.0 11.7          
Lithuania          26.9 30.8  42.2  20.2  40.7 39.1
Luxemb.  41.8  39.4  18.7  42.0 40.2 17.8          
Latvia          31.1 49.4 19.5 24.0 51.5  24.5         
Netherl.  44.7  33.6  21.7  43.7 32.4 23.9 40.7 35.0 24.3 38.4 35.5  26.2  45.1  24.7 30.2
Norway  14.8  57.1  28.2  22.0 43.0 35.1 18.2 45.7 36.1 14.8 48.5  36.7  21.4  38.4 40.1
Poland  55.6  33.2  11.2  54.3 34.7 11.0 56.0 32.6 11.5 48.0 34.7  17.3  43.5  35.3 21.1
Portugal  73.2  16.4  10.4  72.3 17.8 9.9 70.8 17.9 11.3 72.0 17.0  11.1  74.0  16.3 9.7
Romania          32.7 55.7 11.6 33.5 52.7  13.8         
Russia          19.2 33.2 47.6 15.7 32.1  52.2  12.5  35.1 52.5
Sweden  33.5  44.2  22.3  34.1 42.8 23.1 29.7 44.0 26.4 25.4 47.6  27.0  24.2  45.0 30.8
Slovenia  26.4  58.0  15.6  26.9 57.0 16.1 25.5 54.1 20.5 26.1 52.4  21.5  23.4  55.5 21.1
Slovakia        20.1 68.9 11.0 19.3 68.5 12.2 11.7 69.4  18.9  13.1  63.8 23.1
Turkey        70.7 21.8 7.5 70.9 21.1  8.0         

























































































































































































































Austria        OU  U U U    
Belgium        O  O    
Bulgaria             
Croatia      U    U   
Cyprus        O  OU OU    
Czech Rep.      U      U
Denmark        O  O O    
Estonia  O      OU  U OU    
Finland        O  U OU    
France      U    OU U    
Germany        O  O    
Greece        O  O U O    
Hungary        OU  U    
Iceland          U   
Ireland        O  OU U OU    
Israel        OU  O O    
Italy    U         
Latvia             
Lithuania      O    O  O
Luxembourg        OU  OU U U    
Netherlands        U  OU U    
Norway  O      OU  O U O OU    
Poland          U    
Portugal  U  U    OU  U OU OU    
Romania          O OU    
Russia      O    O O    
Slovakia      U  OU  OU    
Slovenia  U           
Spain    U    OU  OU U OU    
Sweden      U  OU  OU U OU    
Switzerland        O     
Turkey          U O   
UK    U    OU  OU U OU    





























































































































































































































Austria  U      U U U   
Belgium        OU    
Bulgaria           
Croatia            U U
Cyprus        OU   
Czech Rep.          U  U U
Denmark           
Estonia  U  O  U  U U   
Finland        OU O  O 
France      U  OU OU    O
Germany        U    
Greece        O O    
Hungary          U  U
Iceland           
Ireland        OU OU U OU  O 
Israel      O  OU O O OU    O
Italy           
Latvia    O  U    OU 
Lithuania  OU  U      U 
Luxembourg    U    U U   
Netherlands        U U   
Norway        O O OU O   
Poland          O 
Portugal  U  U    OU U OU   
Romania           
Russia    U    O U   
Slovakia          U 
Slovenia            U
Spain        OU OU OU    O
Sweden      U  O O    U U
Switzerland      O  U   U 
Turkey          U 
UK  O      O OU OU   





























































































































































































































Austria        OU  OU U U    
Belgium  O      O  O O    
Bulgaria             
Croatia  O    U    U   
Cyprus        OU  OU OU    
Czech Rep.            O
Denmark        OU  O O    
Estonia  O      OU  OU    
Finland        O  U U OU    
France      U    OU U U    
Germany        OU  O O    
Greece        OU  O U OU    
Hungary        OU  U    
Iceland          U   
Ireland    U    OU  OU U U OU    
Israel        OU  O U O O    
Italy          U    
Latvia          O    
Lithuania    O  OU  U  O  O
Luxembourg      U  U  OU U U    
Netherlands      U  U  OU U    
Norway        OU  OU U OU OU    
Poland          U    
Portugal  U      OU  U OU OU    
Romania          O O    
Russia      O  O  O    
Slovakia      U  OU  OU    
Slovenia  U           
Spain    U    OU  OU U OU    
Sweden  U  U  U  OU  OU U OU    
Switzerland        O  U U    
Turkey          O   
UK    U    U  U U U U    











This  chapter discusses  the methods used  in Chapters 3 and 4.  Throughout  this  section,  I 
denote vectors with bold lower‐case letters, matrices with bold upper‐case letters and scalars in 
normal face. The dependent variable typically is ݕ, and the vector of independent variables is ܠ. 
Models will  have ݌  parameters,  typically  indexed  by ݆ ,  using  the  dataset  of ܰ  observations, 
typically  indexed by ݅. Coefficients of  the  true model are denoted by ߚ௝ , while  the estimated 
coefficients are denoted by ߚመ௝. I use the prime notation (′) for vector/matrix transposition. As the 




variants  thereof,  I  first  provide  a  brief  description  of  this  estimation  method.  I  base  this 
description on Wooldridge (2010, pp. 473–475). 
Denote by  ଴݂ሺܡ|ܠሻ the  true  conditional density of ܡ ∈ ࣳ  given ܠ ∈ ࣲ  with  respect  to a ߪ‐
finite measure57 ߥሺ݀ܡሻ.  In the discrete case,  it would be  interpreted as the true probability of 
observing  the data  vector ܡ,  given ܠ.  It  can be  shown  that  for  any  function ݂ሺ∙ |ܠሻ that  is  a 
conditional density function (i.e., ׬ ݂ሺܡ|ܠሻࣳ ߥሺ݀ܡሻ ൌ 1 for all ܠ ∈ ࣲ), the conditional Kullback–
Leibler information inequality holds for all ܠ ∈ ࣲ: 
  ࣥሺ݂, ܠሻ ≡ න ln ቈ ଴݂ሺܡ|ܠሻ݂ሺܡ|ܠሻ ቉ ଴݂ሺܡ|ܠሻߥሺ݀ܡሻࣳ ൒ 0.  (C‐1)
Because ࣥሺ ଴݂, ܠሻ ≡ 0, the integral above says that ࣥሺ݂, ܠሻ is minimised at ݂ ൌ ଴݂. For each 
observation ݅, by definition of conditional expectation, we can re‐write (C‐1) as 
Eሼln ଴݂ሺܡ௜|ܠ௜ሻ |ܠ௜ሽ െ Eሼln ݂ሺܡ௜|ܠ௜ሻ |ܠ௜ሽ ൒ 0, 
which yields 
Eሼln ଴݂ሺܡ௜|ܠ௜ሻ |ܠ௜ሽ ൒ Eሼln ݂ሺܡ௜|ܠ௜ሻ |ܠ௜ሽ. 
Assume now that in addition to ܠ, the observed vector ܡ is conditioned on parameters ࣂ ∈
દ, so that ݂ሺ∙ |ܠ, ࣂሻ is also a conditional density function for all ܠ ∈ ࣲ, ࣂ ∈ દ. We would like to 
find such parameters ࣂ଴ that ݂ሺ∙ |ܠ, ࣂ଴ሻ ൌ ଴݂ሺ∙ |ܠሻ for all ܠ ∈ ࣲ. If it is possible, the underlying 
parametric model  is called a correctly specified model of the conditional density.  In this case, 
one can equivalently show that 
Eሼln ݂ሺܡ௜|ܠ௜, ࣂ଴ሻ |ܠ௜ሽ ൒ Eሼln ݂ሺܡ௜|ܠ௜, ࣂሻ |ܠ௜ሽ. 







such  that  (1)  it  contains  an empty  set and  (2)  it  is  closed with  respect  to a  countable number of  standard  set 
operations.) Then ሺܺ, ࣠ሻ forms a measurable space. Let ߤ:࣠ → Թା be a ࣌‐additive measure,  i.e., a  function that 
satisfies ߤሺ∅ሻ ൌ 0 and ߤሺ∪௜ୀଵஶ ܣ௜ሻ ൌ ∑ ߤሺܣ௜ሻஶ௜ୀଵ  for all pairwise disjoint sets ܣ௜ ∈ ࣠. This measure is called ࣌‐finite 





maxࣂ∈દ ࣦሺࣂሻ ≡ maxࣂ∈દ ෍݈௜ሺࣂሻ௜
, 














  Prሺݕ ൌ 1|ܠሻ ൌ ܩሺܠࢼሻ,  (C‐2)
where 0 ൏ ܩሺݖሻ ൏ 1  for  all ݖ ∈ Թ .  The  logit  model  is  an  index model with ܩሺݖሻ  being  the 
cumulative distribution function (cdf) of the logistic distribution: 
ܩሺݖሻ ൌ Λሺݖሻ ≡ expሺݖሻ1 ൅ expሺݖሻ. 
Alternatively,  one may want  to  have ܠࢼ  instead  of ܩሺܠࢼሻ  on  the  right‐hand  side  of  the 
regression equation. This is easily done by applying the inverse function ܩିଵሺ∙ሻ to both sides of 
(C‐2). In case of the logit model, this will lead to (Rabe‐Hesketh & Skrondal, 2012, p. 502) 
logitሼPrሺݕ ൌ 1|ܠሻሽ ≡ ln ቊ Prሺݕ ൌ 1|ܠሻ1 െ Prሺݕ ൌ 1|ܠሻቋ ൌ ܠࢼ. 





















Reporting  results  as odds  ratios  is  commonly believed  to be more natural  for  logit  (and, 
generally, for logit‐type) regressions. An odds ratio corresponding to ߚመ௝ is ߰௝ ൌ exp൫ߚመ௝൯, and its 
standard  error  is ݏ௝ట ൌ ߰௝ݏ௝ , where ݏ௝  is  the  standard  error of ߚመ௝  (StataCorp,  2011a, p.  941). 
Many economists, however, find the interpretation of odds ratios difficult for understanding. It 
may be shown that (Rabe‐Hesketh & Skrondal, 2012, p. 503) 
  exp൫ߚመ௝൯ ൌ expൣlogit൫ݕ ൌ 1หݔଵ, … , ݔ௝ ൅ 1,… , ݔ௣൯ െ logitሺݕ ൌ 1|ܠሻ൧ ൌ 





grade  increases  by  one  unit,  the  ratio  of  those who  continue  studies  to  those who  do  not 
increases 1.2 times or by 20%. 
Another common way of reporting results  is using marginal effects. These are simply  the 
partial derivatives59 ߲ Prሺݕ ൌ 1|ܠሻ ߲ݔ௝⁄ , whose  interpretation  is  the same as  for  the standard 
linear regression. Denote  
݃ሺݖሻ ≡ ݀ܩ݀ݖ ሺݖሻ. 
Then consider two cases: a continuous explanatory variable and a discrete one. If variable ݔ௝ is 
continuous, applying the chain rule to (C‐2), we get 
  ߲ Prሺݕ ൌ 1|ܠሻ












unemployment  for  20‐year‐old married  individuals with  one  child.  Typically,  if  not  specified 
otherwise, marginal effects are computed at sample average, i.e., at ܠത. 
Return now to the interpretation of the coefficients and odds ratios. Given that for the logit 
cdf, ݃ሺݖሻ ൐ 0 for  all ݖ ∈ Թ,  (C‐4)  yields  that  the direction of  the effect on  the probability of 
success  from a change  in ݔ௝  is  the same as  the sign of ߚ௝ . For odds  ratios, positive  (negative) 
effects are those for which they are greater (smaller) than 1, simply because expሺ0ሻ ൌ 1. 
C.3 Fixed‐Effects	Logistic	Regression	
In principle,  fixed‐effects  logistic  regression  (Chamberlain, 1980) was developed  for panel 







at which  individuals are observed. While  the  same method  can be applied when groups and 
observations mean something completely different, I adhere to traditional notation here. 
The fixed‐effects logit model is written as 
  Prሺݕ௜௧ ൌ 1|ܠ௜௧ሻ ൌ Λሺߙ௜ ൅ ܠ௜௧ࢼሻ. (C‐5)








Denote ܡ௜ ൌ ൫ݕ௜ଵ, … , ݕ௜்೔൯ as  the  vector of  outcomes  for  the ݅ th  group. Denote  by ݇ଵ௜ ≡∑ ݕ௜௧௧  the number of ones in this vector and by ݇ଶ௜ ≡ ௜ܶ െ ݇ଵ௜ the number of zeros. Consider the 
probability that we observe vector ܡ௜, given that ∑ ݕ௜௧௧ ൌ ݇ଵ௜: 
Pr൫ܡ௜ห ∑ ݕ௜௧்೔௧ୀଵ ൌ ݇ଵ௜൯ ൌ
exp൫∑ ݕ௜௧ܠ௜௧ࢼ்೔௧ୀଵ ൯
∑ exp൫∑ ݀௜௧ܠ௜௧ࢼ்೔௧ୀଵ ൯ௗ೔∈ௌ೔
	, 
where ݀௜௧ ∈ ሼ0,1ሽ, ∑ ݀௜௧௧ ൌ ݇ଵ௜ and  ௜ܵ is the set of all possible combinations of ݇ଵ௜ ones and ݇ଶ௜ 
zeros.  This  formula  does  not  depend  on ߙ௜  and,  hence,  does  not  suffer  from  the  incidental 
parameters problem. The denominator, denoted as  ௜݂ሺ ௜ܶ , ݇ଵ௜ሻ, can be computed recursively: 
௜݂ሺܶ, ݇ሻ ൌ ௜݂ሺܶ െ 1, ݇ሻ ൅ ௜݂ሺܶ െ 1, ݇ െ 1ሻ expሺܠ௜்ࢼሻ, 



















model, consider a binary explanatory variable  indicating  the disability of  the  respondent and 
assume that its estimated population‐averaged odds ratio is 1.20. This would mean that the odds 
of being overeducated among all individuals in all countries is 20% higher for the disabled. 









to allow  for  intra‐cluster correlation of observations,  in this case by assuming that they share 






and a set of random effects ܝ௞, ݇ ൌ 1,ܯതതതതതത: 
  Prሺݕ௜௞ ൌ 1|ܝ௞ሻ ൌ Λሺܠ௜௞ࢼ ൅ ܢ௜௞ܝ௞ሻ. (C‐6)
Here, ܠ௜௞ are the covariates  for the  fixed effects  (as  in standard  logit) with coefficients  (fixed‐
effects) ࢼ. The 1 ൈ ݍ vector ܢ௜௞ stores the covariates for the random effects, representing both 
random  intercepts  and  random  coefficients,  as  needed.  The  random  effects  ܝ௞  are  ܯ 
realisations  from a multivariate normal distribution with mean ૙ and ݍ ൈ ݍ variance matrix ઱. 












݂ሺܡ௞|ܝ௞ሻ ൌෑቂቀݎ௜௞ݕ௜௞ቁ ሼΛሺܠ௜௞ࢼ ൅ ܢ௜௞ܝ௞ሻሽ








Now define vector ܚ௞ ≡ ൫ݎ௞ଵ, … , ݎ௞௡ೖ൯
ᇱ and function 






݂ሺܡ௞|ܝ௞ሻ ൌ expሾܡ௞ᇱ ሺ܆௞ࢼ ൅ ܈௞ܝ௞ሻ െ ܚ௞ᇱ lnሼ1 ൅ expሺ܆௞ࢼ ൅ ܈௞ܝ௞ሻሽ ൅ ܿሺܡ௞, ܚ௞ሻሿ, 
where ܆௞ is the matrix of stacked row vectors ܠ௜௞, ܈௞ is analogically formed by row vectors ܢ௜௞ 
and the functions lnሺ∙ሻ and expሺ∙ሻ are extended to be vector functions where necessary. 












ൌ expሼܿሺܡ௞, ܚ௞ሻሽ ሺ2ߨሻି
௤
ଶ|઱|ିଵଶ න expሼ݃ሺࢼ, ઱, ܝ௞ሻሽ ݀ܝ௞, 
(C‐7)
where 
݃ሺࢼ, ઱, ܝ௞ሻ ≡ ܡ௞ᇱ ሺ܆௞ࢼ ൅ ܈௞ܝ௞ሻ െ ܚ௞ᇱ lnሼ1 ൅ expሺ܆௞ࢼ ൅ ܈௞ܝ௞ሻሽ െ ܝ௞
ᇱ ઱ିଵܝ௞
2 . 






second‐order  Taylor  expansion  of ݃ሺࢼ, ઱, ܝ௞ሻ  about  the  value  of ܝ௞  that maximises  it.  The 
maximiser  of ݃ሺࢼ, ઱, ܝ௞ሻ  is ܝෝ௞  such  that ݃ᇱሺࢼ, ઱, ܝෝ௞ሻ ൌ ૙ .  Suppressing  the  derivation,  the 
Laplacian log‐likelihood contribution of the ݇th cluster is 
ℓ௞௅௔௣ሺࢼ, ઱ሻ ൌ െ
1
2 ln|઱| െ ln|܀௞| ൅ ݃ሺࢼ, ઱, ܝෝ௞ሻ ൅ ܿሺܡ௞, ܚ௞ሻ, 




approximation  for  this case  (as applied by Pinheiro & Bates, 1995)  is based on  re‐writing  the 
integral in question as 
  නexpሼ݃ሺࢼ, ઱, ܝ௞ሻሽ ݀ܝ௞ ൌ |܀௞|ିଵ නexpሼ݃ሺࢼ, ઱, ܝෝ௞ ൅ ܀௞ିଵܜሻሽ ݀ܜ ൌ 




where ߶ሺ∙ሻ is  the standard multivariate normal density. As  the  integrand  is now expressed as 
some  function multiplied  by  a  normal  density,  it  can  be  estimated  by  applying  the  rules  of 
standard Gauss–Hermite quadrature. In other words, we will replace the integral with a weighted 
sum of functions evaluated at a specific set of points. For a predetermined number of quadrature 
points  ொܰ ,  define ܽ ൌ √2ܽ⋆  and ݓ ൌ ߨିଵ ଶ⁄ ݓ⋆ , where ܽ⋆  and ݓ⋆  are  a  set  of  abscissas  and 
weights for Gauss–Hermite quadrature approximations of ׬ expሺെݔଶሻ ݂ሺݔሻ ݀ݔ (see Abramowitz 




















ℓ௞஺ீொሺࢼ, ઱ሻ ൌ െ
1
2 ln|઱| ൅ ln൛ܩ෠௞ሺࢼ, ઱ሻൟ ൅ ܿሺܡ௞, ܚ௞ሻ. 
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with  ொܰ. One can actually show that AGQ with  ொܰ ൌ 1 is equivalent to Laplacian approximation 
(Pinheiro & Bates, 1995). 
The log‐likelihood function is simply the sum of the contributions of all clusters, i.e. ࣦሺࢼ, ઱ሻ ൌ
∑ ℓ௞௅௔௣ሺࢼ, ઱ሻெ௞ୀଵ  in  case  of  Laplacian  approximation  or  ࣦሺࢼ, ઱ሻ ൌ ∑ ℓ௞஺ீொሺࢼ, ઱ሻெ௞ୀଵ  for  AGQ 
approximation. ࣦሺࢼ, ઱ሻ is  then maximised with  respect  to ሺࢼ, ࣂሻ, where ࣂ is  a  vector of  the 
unique elements of the matrix square root60 of ઱. 
C.4.2 Specifying	the	Variance–Covariance	Structure	of	Random	Effects	
In Stata, one  is allowed  to  specify different  structures of  the  variance matrix ઱. The  four 
available options are listed in Table C‐1. Moreover, one can easily execute the model with the 









ۍߪଵଶ ߪ ߪ 0 0 0ߪ ߪଵଶ ߪ 0 0 0
ߪ ߪ ߪଵଶ 0 0 0
0 0 0 ߪସଶ ߪସହ ߪସ଺
0 0 0 ߪସହ ߪହଶ ߪହ଺












݌ଶܯൣ1 ൅ ൫ ொܰ൯௤೟൧, 
where ݌ is the number of estimable parameters and ݍ௧ is the total number of random intercepts 
and coefficients at all levels. Given the model, the computation time is a power function of the 
number  of  quadrature  points,  meaning  that  even  with  a  few  random  parameters,  the 
computation time can quickly become prohibitively long.  
Laplacian approximation is a good alternative to AGQ, especially taking into account the quick 














 Estimates  of  variance  components  under  Laplacian  approximation  exhibit  bias, 
especially at lower levels 

























⋆ ൌ ܠ௜ࢼ ൅ ߝ௜
ݕ௜ ൌ 0, ݕ௜⋆ ൑ ߙଵ
ݕ௜ ൌ 1, ߙଵ ൏ ݕ௜⋆ ൑ ߙଶ…
ݕ௜ ൌ ܭ, ݕ௜⋆ ൐ ߙ௄,
 
where ߙଵ ൏ ߙଶ ൏ ⋯ ൏ ߙ௄ are unknown cut points and ߝ௜  is distributed logistically.  
This  model  is  also  known  as  the  proportional‐odds  ordered  logit  model  after  its  key 
assumption,  that  the proportion of  the odds Pr	ሺݕ ൑ ݇ሻ/Pr	ሺݕ ൐ ݇ሻ	has  the same value  for all 


















Prሺݕ௜ ൌ ݇ሻ ൌ Prሺߙ௞ିଵ ൏ ܠ௜ࢼ ൅ ߝ௜ ൑ ߙ௞ሻ ൌ ൌ ሺ1 ൅ expሺെߙ௞ ൅ ܠ௜ࢼሻሻିଵ െ ሺ1 ൅ expሺെߙ௞ିଵ ൅ ܠ௜ࢼሻሻିଵ, 
where ߙ଴ ≡ െ∞ and ߙ௄ ≡ ∞.  
Let ܫ௝ሺݕ௜ሻ be an indicator function that is equal to one only if ݕ௜ ൌ ݆. Then the log‐likelihood 
function is (StataCorp, 2011a, p. 1396) 







When reporting the results of the standard ordered  logit model,  it  is necessary to bear  in 
mind  that ߚ௝  unambiguously determines  the direction of  the effect of ݔ௝  on  the probabilities 
Prሺݕ ൌ 0ሻ  and Prሺݕ ൌ ܭሻ ,  but  not  on  the  intermediary  probabilities Prሺݕ ൌ ݇ሻ , 0 ൏ ݇ ൏ ܭ 
(Wooldridge, 2010). Thus, depending on the purpose of the study, it may be sufficient to report 

















⋆ ൌ ܠ௜ࢼ ൅ ߝ௜
ݕ௜ ൌ ܽଵ, ݕ௜⋆ ൑ ܽଵ
ݕ௜ ൌ ݕ௜⋆, ܽଵ ൏ ݕ௜⋆ ൏ ܽଶ
ݕ௜ ൌ ܽଶ, ݕ௜⋆ ൒ ܽଶ.
 










Prሺݕ ൌ ܽଵ|ܠሻ ൌ Φ൬ܽଵ െ ܠࢼߪ ൰ , 
Prሺݕ ൌ ܽଶ|ܠሻ ൌ Φ൬െܽଶ െ ܠࢼߪ ൰, 
where Φሺ∙ሻ is the cdf of the standard normal distribution. 
Two‐limit tobit  is estimated by ML. Let ܮ be the subset of  left‐censored observations  (i.e., 
where  ݕ௜⋆ ൑ ܽଵ ),  ܴ  be  the  subset  of  right‐censored  observations  and  ܫ  be  the  subset  of 
observations where ܽଵ ൏ ݕ௜⋆ ൏ ܽଶ. Then the log‐likelihood function for the sample is (StataCorp, 
2011a, p. 788) 
ࣦ ൌ෍lnΦ൬ܽଵ െ ܠࢼߪ ൰௜∈௅
൅෍lnΦ൬െܽଶ െ ܠࢼߪ ൰௜∈ோ









parlance,  this  is called allowing  for  intra‐cluster correlation. Some of  the panel‐data methods 
applicable in such cases were discussed above, but there are cases when it makes more sense to 
stick to the standard cross‐sectional methods.  
This  section  covers  the  estimator  that  affects  the  standard  errors  and  the  variance–
covariance  matrix,  but  keeps  the  estimated  coefficients  unchanged.  As  noted  by Williams 

















Denote by ܝ௜  the  score of  the  log‐likelihood  for observation ݅, ܝ௜ ≡ ׏ࢼ݈௜ሺࢼሻ. Then  the  robust 
estimator of variance is (StataCorp, 2011c, p. 295) 

















of ׏ࢼࣦሺࢼሻ: ܝ௞ሺ஼ሻ, ݇ ൌ 1,ܯതതതതതത, instead of ܝ௜, ݅ ൌ 1,ܰതതതതത.  
C.8 Typical	Goodness‐of‐Fit	Statistics	for	Logit‐Type	Regressions	
One  of  the  most  common  model  comparison  tests  for  models  estimated  by  methods 
equivalent to ML is the likelihood ratio test (LR test). Two models are compared: an unrestricted 
model (with the log‐likelihood of ࣦ௎) and a restricted model (with the log‐likelihood of ࣦோ). The 
restricted  model  should  be  nested  within  the  unrestricted  one,  meaning  that  the  set  of 
explanatory variables of the former should be a subset of the set of explanatory variables of the 
latter. The likelihood ratio is then defined as 






ܣܫܥ ൌ െ2ࣦ ൅ 2݇, 
while Schwarz’s (1978) Bayesian information criterion (BIC) is 














ܴெ௖ிଶ ൌ 1 െ ࣦࣦ଴, 
where ࣦ is  the  log‐likelihood of  the model and ࣦ଴ is  the  log‐likelihood of  the same model but 
only  with  a  constant  term  (i.e.,  it  measures  the  change  in  log‐likelihood  after  adding  all 
explanatory variables). 
Finally, if the dependent variable is binary, the model could be viewed as a classifier and one 
could  use  receiver  operating  characteristic  (ROC)  analysis  to  summarise  the  accuracy  of  its 
prediction (see Fawcett, 2006, for an introduction; and Pepe, 2003, for more elaborate treatment 
of ROC analysis). The analysis uses the ROC curve, a graph of sensitivity versus (1 െ	specificity), 
where  sensitivity  is  the  fraction of correctly‐classified positive cases  (true positives  rate) and 































































important, because behavioural patterns  are  captured by  flow  charts much easier and more 
naturally  than  by  systems  of  equations.  Secondly,  simulations  can  contain  many  random 
elements governed by different probability distributions. Applications in economics and finance, 
as opposed  to  some other  fields ABM  is applied  in, nearly always  require  randomness  in  the 




by  a  single  value or  a  set of  values66 or drawn  from  a probability distribution.  If  there  is no 



































modeller  might  aim  at  testing  hypotheses  about  causal  relationships,  in  which  case  the 
hypotheses are translated into model assumptions, which are then checked against empirically 
observable  behaviour  of  the modelled  system.  Finally,  the  goal might  be  to  categorise  the 
modelled system into sub‐classes based on its behaviour in different specifications. 
Subject to the chosen research question, an abstract (mathematical) model is specified. It is 
then  implemented  in  the general‐purpose or specialised software package, depending on  the 
modeller’s programming skills and model complexity. 
D.2.2 Calibration:	Setting	Parameters	











parameter.  The  number  of  runs  to  be  executed  increases  rapidly with  the  number  of  such 
unknown parameters, which is why very few unknown parameters are included in the model.  
















observed empirical  reality,”  (Fagiolo, Moneta, & Windrum, 2007, p. 206), which  is  closer  to  setting parameters 
(calibration) than to checking the model for correctness (validation). 
69  Frequently,  validation  is  mentioned  together  with  verification,  which  means  checking  that  the  computer 
programme executes correctly,  i.e.,  the  system  implemented by  the programme corresponds  to  the conceptual 








 whether model  behaviour makes  sense  even when  parameters  take  on  extreme 
values (extreme condition verification) 


























































Besides  reproducing  historical  behaviour,  some  researchers  argue  for  using  predictive  (as 
opposed to descriptive) validation,  i.e., checking the ability of the model to match future, yet 




































social  networks  are  a  subclass  of  social  group  studies  that  analyse  these  from  the  complex 
systems point of view. One of the richest examples  is, of course, the economy72. As noted by 
Amin  (2000),  a  “CAS model  is  particularly  appropriate  for  any  industry made  up  of  many 
geographically dispersed components  that can exhibit  rapid global change as a  result of  local 
actions.” For  instance, energy markets are nowadays  frequently modelled as CASs, combining 













































A  system  consisting  of  a  network  of  interacting  adaptive  agents  that  exhibits  a 
dynamic  aggregate  behaviour  that  emerges  from  the  individual  activities  of  the 
agents but that can be described without a detailed knowledge of the behaviour of 










He has  two  channels  to  get  the  information on  the  job:  formal  (newspaper  advertisements, 
specialised jobseeker portals) and informal (ask friends or relatives). In the latter case, he utilises 
his social network connections. In principle, he can allocate his time resources to formal search 





system  […]  leads  to  higher  level  functionality  that  is  not  present  in  any  of  the  individual 









mathematically  soluble. There  is a  vast  critical  literature on neoclassical economics, which  is 






Some  of  the  above‐mentioned  characteristics  of  ABM  in  its  comparison with  traditional 
mathematical  modelling  of  economic  systems  could  also  be  applied  to  other  simulation 
techniques. It is, thus, necessary to compare and contrast ABM with some of the most popular 
other  individual‐level  simulation  approaches  used  in  social  and  economic  modelling.  In 
individual‐level  simulations,  researchers  implement  the  so‐called  “bottom‐up”  modelling 
approach by first specifying  individual‐level behaviour and then observing macro‐level results. 
Besides  ABM,  this  class  includes  microsimulation  models  and  cellular  automata  models 
(International Microsimulation Association, n.d.).  
In pure cellular automata models, the modelled entities operate on a grid and have a single 























































































































































System  dynamics  (SD)  is  another  alternative  to  agent‐based modelling.  It  is  a  computer 
simulation  technique  actively  used  for  policy  analysis  and  design  in  the  context  of  social, 
managerial, economic or ecological systems (System Dynamics Society, n.d.). 
SD models  the  system as  consisting of  stock and  flow  variables,  the  relationships among 
them, and  time delays. Stock variables  represent aspects of  the  system  that accumulate  (or 
deplete) over time, while flow variables represent changes in stock variables. Relationships in SD 




delays  in  the propagation of  information  through  the  loops  is what makes SD models able  to 
capture the highly nonlinear dynamics of complex systems. Then external variables, which do not 




































data  is  given  by  a  set  of  shares  of  respondents  with  different  unemployment  spells, 
ሼ ௧݂|0 ൑ ௧݂ ൑ 1 ∧ ∑ ௧݂௧ ൌ 1ሽ, ݐ ൌ 1, ܶതതതതത. Given  these,  the probability  to exit unemployment after 
spending ݐ periods there is 
݌௧ ൌ ௧݂1 െ ∑ ௜݂௧ିଵ௞ୀଵ 	. 
If the  last share, ்݂ , refers to an open  interval (i.e., the share of respondents who found a  job 
after ܶ or more periods) and  it  is assumed  that ݌் ൌ ݌்ାଵ ൌ ݌்ାଶ ൌ ⋯ then ݌௧ ≡ 1 2⁄  for all 
ݐ ൒ ܶ. 
Proof.     Assume that in period 0, the person lost job. In period 1, the person can find a job (exit 
unemployment) with probability ݌ଵ or not find it (continue searching in period 2) with probability ሺ1 െ ݌ଵሻ, and similarly in periods 2, 3 and so on. Empirically, we observe  ଵ݂, the share of persons 
with unemployment of length 1 period,  ଶ݂, the share of persons who found job after 2 periods, 
etc. The key to relating ሼ݌௜ሽ with ሼ ௜݂ሽ is to understand that  ௜݂  is actually the probability that the 
person did not find a job before period ݅ but found it in period ݅: 
௜݂ ൌ ሺ1 െ ݌ଵሻሺ1 െ ݌ଶሻ… ሺ1 െ ݌௜ିଵሻ݌௜. 
The expressions for ݌௜ are then obtained inductively: 
݌ଵ ൌ ଵ݂ 
݌ଶ ൌ ଶ݂1 െ ݌ଵ ൌ
ଶ݂
1 െ ଵ݂ 
݌ଷ ൌ ଷ݂ሺ1 െ ݌ଵሻሺ1 െ ݌ଶሻ ൌ
ଷ݂
1 െ ଵ݂ െ ଶ݂ … 
Now  assume  that  the  last  empirical  observation,  ்݂ ,  is  the  share  of  those  exiting 
unemployment  after  ܶ  or  more  periods  and  ݌் ൌ ݌்ାଵ ൌ ݌்ାଶ ൌ ⋯ ൌ ݌ .  Denote  the 
probability to stay unemployed for ሺܶ െ 1ሻ consecutive periods by ܲ. Then, assuming infinite life 
of a person, we have the following relationship: 
்݂ ൌ ܲ݌ ൅ ܲሺ1 െ ݌ሻ݌ ൅ ܲሺ1 െ ݌ሻଶ݌ ൅ ⋯ 




ൌ ܲ ݌1 െ ݌	, 
from where we get 
  ݌ ൌ ்்݂݂ ൅ ܲ .  (E‐1)
It is easy to see that this expression is equal to 1 2⁄ . Indeed, consider an event that the agent 
finds a job in period ܶ ൅ 1, ܶ ൅ 2 or later. The probability that this event happens is ்݂ . But the 
fact that this event happens is equivalent to the event that in the first 12 periods, the agent was 




Proposition  E.2  (Setting  Time‐Independent  Probability  to  Lose  Job  Given  Time‐Dependent 
Probabilities to Find Job)     Given a set of time‐dependent probabilities to find job, ሼ݌௜ሽ, and the 
unemployment rate, ߨ௎, the time‐independent probability to lose job is 
݌ ൌ ቀ1 െ ඥሺ1 െ ݌ଵሻሺ1 െ ݌ଶሻ… ሺ1 െ ݌௞ሻೖ ቁ ߨ௎1 െ ߨ௎	, 
where ݇ is such that ሺ1 െ ݌ଵሻሺ1 െ ݌ଶሻ… ሺ1 െ ݌௞ሻ ൎ 50%	. 
Proof.     Consider a two‐state Markov chain where state ܧ corresponds to employment and state 
ܷ  to  unemployment. Denote  the  probability of moving  from ܧ  to ܷ  by ݍ ,  remaining  in ܧ  by 
ሺ1 െ ݍሻ ,  remaining  in ܷ  by  ሺ1 െ ݌ሻ  and  moving  from ܷ  to ܧ  by ݌ .  From  the  steady‐state 
equations describing the probabilities of being in state ܷ, ߨ௎, and in state ܧ, ߨா ൌ 1 െ ߨ௎, one 
could find ݍ, given ݌, by the following equation: 
  ݍ ൌ ݌ ߨ௎1 െ ߨ௎ .  (E‐2)





shown  in  Proposition  E.1),  I  get  the  number  of  periods  until  the  cumulative  probability  of 
continuing being unemployed is around 50%. In other words, I compute ݇ such that 




1 െ ݌ ൌ ඥሺ1 െ ݌ଵሻሺ1 െ ݌ଶሻ… ሺ1 െ ݌௞ሻೖ 	, 
from where it is easy to get ݌. It remains to input ݌ and ߨ௎ into (E‐2) to get ݍ. ∎ 
